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RESUMO

Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver um modelo de redes neuronais artificiais
para aferir as carateristicas das habitacGes que mais influenciam o prego na Ilha do Sal,
em Cabo Verde. Foram consideradas carateristicas como: area, nimero de quartos,
existéncia de varandas, existéncia de terracos, numero de casas de banho, localizacéo
do imovel, nimero de andares e proximidade com instituicdes publicas. A amostra
utilizada considerou 1092 habitaces no periodo de 2009 a 2014. Para além da analise
baseada no desenvolvimento do modelo de redes neuronais, efetuou-se a analise pela
estimacdo do modelo dos pregos hedonicos. Os resultados do modelo de redes neuronais
artificiais permitiram verificar que o preco das habitac6es é fortemente influenciado pela
area, e em seguida pela localizagcdo. A existéncia de carateristicas, tais como a
proximidade com a cdmara municipal e financas e existéncia de varandas, sao as variaveis

gue menos influenciam o preco das habita¢fes na Ilha do Sal.

Os resultados da estimacdo com o modelo dos precos heddnicos indicam que o preco das
habitacdes é fortemente influenciado por algumas variaveis representativas de
caracteristicas estruturais, localizacdo e de vizinhanca. Algumas dessas variaveis tém
efeito estatisticamente significativo positivo no preco tais como, a localizacdo do imovel
em Algodoeiro- Santa Maria, 0 nimero de quartos e a area. Outras varidveis tém efeito
estatisticamente significativo negativo no preco, tais como a localiza¢do do imével no

Bairro Novo e a proximidade com o hospital.

Os resultados mostram que comparativamente com o modelo de precos heddnicos, o
modelo de redes neuronais artificiais representa uma melhor alternativa para a previsao
dos precos das habitacGes na llha do Sal, isto considerando a comparagdo dos erros

estimados entre os modelos e as medidas de desempenho comumente utilizadas.

Palavras-chave: redes neuronais artificiais, modelo de precos hedonicos, mercado
imobiliario.
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ABSTRACT

This thesis aims to develop a model of artificial neural networks to assess the
characteristics of the habitations that most influence the price on Sal Island in Cape Verde.
Were considered characteristics such as: area, room numbers, existence of balconies and
terraces, bathrooms numbers, property location, floor number and proximity to public
institutions. The sample utilized considered 1092 habitations in the period from 2009 to
2014. In addition to the analysis based on the development of the neural network model,
we estimated a model of hedonic prices. The results of the artificial neural network model
allowed us to verify that the price of the habitations is strongly influenced by area, and
then by location. The existence of characteristics such as terraces and bathrooms number
are the variables that affects less the price of the habitations on Sal Island.

The results with the hedonic price model indicate that the price of the habitations is
strongly influenced by some variables representative of structural features, location and
neighbourhood. Some of these variables have positive effect on prices, such as the location
of the property in Algodoeiro - Santa Maria, number of rooms and area. Other variables
have a negative effect on prices, such as property located in Bairro Novo Il and the

proximity to the hospital.

Compared with the model hedonic price the results show that, the model of artificial neural
networks is a better alternative to forecast the prices of habitations in Sal Island,
considering the comparison of the estimated errors between models and performance

measures commonly used.

Keywords: artificial neural networks, model of hedonic prices, real estate market.
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1. INTRODUCAO

Em muitos paises o mercado imobiliario representa um pilar importante na economia
nacional, uma vez que gera emprego e rendas que contribuem significativamente para

0 aumento dos recursos financeiros em diversos setores.

Kim e Park (2005) definiram o mercado imobiliario como sendo o lugar onde o servico
de habitacdo é atribuido pelo mecanismo de oferta e da procura. O mercado imobiliario
pode ser considerado um local, nacional ou internacional, onde é possivel fazer a transacéo

de bens e servigos entre as partes interessadas, através do preco (Pinto, 2013).

Os bens imoveis sdo considerados um dos gastos domésticos com o preco mais elevado.
A alteracdo dos precos tem sido um dos motivos de preocupacdo dos individuos e do
Governo, uma vez que esta alteracdo influéncia as condi¢Bes socioecondmicas da
populacdo (Kim & Park, 2005).

Desde h& muito tempo que o setor imobiliario tem contribuido para o crescimento da
economia de Cabo Verde, principalmente nas vertentes: imobiliario residencial e
imobiliario turistico. O vertente imobiliario turistico engloba empreendimentos de
alojamento (casas, apartamentos e hotéis), infraestruturas e servigos de apoio (clinicas),
servicos de entretenimento e lazer (campos de golfe, centros hipicos, centros
comerciais), essas condicdes servem de incentivo para a permanéncia de estrangeiros em
territério nacional. Cabo Verde é um pais que apresenta inUmeras condi¢es que
favorecem a prética de investimento na vertente imobiliério turistico nomeadamente, a

baixa taxa de imposto sobre o patriménio, o clima ameno e o baixo custo de méo-de-obra.

De acordo com o ultimo censo realizado pelo INE em 2010, em Cabo Verde cerca de
20,53% dos alojamentos familiares existentes ndo sdo habitados, o que pode estar

relacionado com o elevado numero de Cabo-Verdianos a viver fora do pais de origem.



O direito a habitacéo esta previsto no artigo 71°, n° 1 da constituicdo da Republica de Cabo
Verde “ Todos os cidaddos t€ém direito a habitagdo condigna”. Para assegurar este direito
0 Governo estabeleceu uma parceria com a agéncia imobiliaria IFH (Imobiliaria, Fundiaria
e Habitat, S.A) em que elaboraram um plano de ac¢do designado de “Programa Casa para
Todos” para promover a habitacdo social em todo o pais, reduzindo assim o défice
habitacional. Este programa possibilita que todos os cidaddos tenham acesso a uma
habitacdo sem se preocuparem com 0s custos associados & aquisi¢do do terreno, construcdo
da moradia, etc. Neste programa o individuo pode proceder ao pagamento do mesmo, de

acordo com a sua capacidade financeira.

A llha do Sal € a terceira mais populosa do arquipélago. E também uma das ilhas onde os
produtos imobiliarios residenciais turisticos sdo mais valorizados em Cabo Verde.
Segundo o estudo desenvolvido pela Prime Yield Cabo Verde, a empresa responsavel pela
avaliacdo e consultoria imobiliaria no &mbito dos Fundos de Investimento Imobiliario em
Cabo Verde no ano de 2014, constatou-se que na ilha do Sal o valor médio de vendas de
habitacdes, no que diz respeito ao turismo residencial, € o mais elevado do pais
(1.882,00 €/m2 nos apartamentos de tipologia T2 novos e 1.893,00 €/m2 no caso de
moradias de tipologia T3 novas).

No entanto, segundo a Prime Yield Cabo Verde verificou-se uma diminui¢do do valor
médio de vendas de apartamentos T2 novos no ano de 2014 (vendas igual a
1.882,00 €/m2) comparativamente ao ano de 2013 (vendas igual a 1.941,00 €/m2).
Registou-se, ainda, um decréscimo do valor médio de vendas correspondentes hd moradias
T3 novas, de 2.036,00 €/m2 em 2013 para 1.893,00 €/m2 em 2014.

Esta dissertacdo centra-se na analise dos fatores que influencia o precgo das habitacGes, na
Ilha do Sal, em Cabo Verde. Com este estudo espera-se cooperar positivamente na tomada
de decisdo dos individuos e agentes imobiliarios no que diz respeito a compra e venda dos

imoveis.

Para o melhor desempenho do modelo o nimero da amostra deve ser significativo. Neste
sentido, julgamos que a amostra utilizada (1092 habita¢Ges) € uma boa amostra, embora
0 modelo apresente poucas variaveis explicativas, comparando com os estudos de Carreira
(2011), Lam, Yu e Lam (2008) e Teixeira (2011). Com base nesta amostra, pretende-se

desenvolver um modelo de redes neuronais artificiais para 0 mercado imobiliario na ilha



do Sal, em Cabo Verde, com o objetivo de determinar quais as carateristicas que mais
influenciam o prego de habitacBes. Foram consideradas caracteristicas tais como: area,
ndmero de quartos, existéncia de varandas e existéncia de terraco, nimero de casas de
banhos, localizacdo do imdvel, nUmero de andares e a proximidade com instituicdes
publicas. Para além da anélise baseada no desenvolvimento do modelo de redes neuronais,
efetuou-se a andlise pela estimacéo do modelo de preco heddnico, de forma a realizar uma

comparagéo entre os dois modelos.

A presente dissertacdo divide-se em cinco sec¢Ges. Na primeira seccdo faz-se uma
pequena introducdo; na segunda seccdo apresenta-se a revisdo da literatura,
concretamente as carateristicas do mercado imobiliario, uma breve revisdo dos métodos
de avaliacdo imobiliario e por fim os contributos empiricos da utilizacdo de redes
neuronais artificiais (RNA) no sector imobiliario; na terceira seccdo descreve-se a
metodologia, nomeadamente a amostra e variaveis utilizadas, a justificacdo da utilizacdo
do modelo, a forma funcional utilizado no MPH, processo de estimacdo do preco das
habitacdes pela rede, e por fim o software utilizado e as medidas comumente utilizadas
para analisar o desempenho da rede; na quarta seccdo promove-se a apresentacdo e
discussdo dos resultados, concretamente as estatisticas descritivas e 0s principais
resultados obtidos para os dois modelos utilizados, e uma comparacdo de desempenho
dos modelos; por ultimo apresentam-se as principais conclusdes do estudo, as limitagdes

encontradas e sugestdes para investigacao futura.






2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo apresenta-se uma revisdo ao estado da arte no que diz respeito aos métodos
da avaliacdo do mercado imobiliario, particularmente no que diz respeito a aplicagdo do
modelo de redes neuronais artificiais no mercado imobiliario. Neste sentido, define-se o
mercado imobiliario e apresentam-se as suas caracteristicas. Adicionalmente, efetua-se
uma breve revisdo dos métodos de avaliacdo imobiliario, em especial a anélise do modelo
de precos hedonicos e uma perspetiva histérica do modelo de redes neuronais artificiais.
Finalmente, apresenta-se a evidéncia empirica da aplicacdo do modelo de redes neuronais

artificiais no mercado imobiliario.

2.1. Caracteristicas do mercado imobiliario

O mercado imobiliario apresenta um conjunto de caracteristicas que o diferenciam de
outros mercados de bens e servicos, o que o torna Unico. As caracteristicas deste mercado

sdo assim definidas com base no estudo de Neves, Montezuma e Laia (2010):

o Elevada durabilidade da construcdo de habitacdo que leva a que a substituicdo
deste tipo de bens seja minima;

o Fixidez espacial - esta caracteristica explica a importancia da localizagdo na
definicdo do valor da habitacdo. Os fatores exdgenos dos bens, como por exemplo
0 acesso as infraestruturas e a qualidade da zona, influenciam significativamente
o0 valor de uma habitagao;

o Grande heterogeneidade - ndo existem habita¢fes iguais, existe sempre algum
fator de diferenciacdo, como por exemplo a localizacdo, a qualidade de
construcdo, a idade e o nivel de manutencdo. A heterogeneidade destes bens
contribui para inelasticidade da oferta;

o Falta de liquidez - o vendedor e o comprador antes de realizarem a transagédo
imobiliaria necessitam de despender tempo e dinheiro. Existem varios fatores que

contribuem para falta de liquidez como:

e Custos legais e burocraticos;

e Fixidez;



e Heterogeneidade dos bens imobiliarios.

O mercado imobiliario tem outras caracteristicas que o diferencia dos outros ativos
financeiros, tais como, elevados custos de informacdo e transacéo, elevado preco de cada

unidade, e a intervencdo governamental.

2.2. Breve revisdo dos métodos de avaliacdo imobiliario

Pagourtzi, Assimakopoulos, Hatzichristos e French (2003) distinguiram dois tipos de
métodos de avaliacdo do valor do mercado imobiliario: os métodos tradicionais e 0s
métodos avancados. Para estes autores os métodos tradicionais consistem na comparagao
direta, ou entdo a partir da determinacdo de valores através de um modelo de regressao.
Por outro lado, os métodos avangados tentam simular de forma indireta 0 comportamento
dos participantes no mercado, a fim de estimar o preco de transacdo. Estes modelos

tendem a ser mais quantitativos.

2.2.1. Métodos de avaliacdo tradicionais

o Meétodo comparativo - € 0 método de avaliacdo mais utilizado. A utilizagdo deste

método pressupde a existéncia de um mercado imobiliario ativo.

Para Pagourtzi et al. (2003) o valor de habitacdo a ser avaliado é determinado a partir da
analise do preco de vendas das habitacdes semelhantes. Na aplicacdo desse método as
vezes € necessario que o avaliador ajuste o preco de vendas para comparar iméveis cujas
caracteristicas sejam diferentes, nomeadamente em relacdo a idade, qualidade da

construcdo, tamanho, area, localizacdo geogréafica, data de transacéo, vizinhanca etc.

A comparacdo de vendas é fortemente dependente da disponibilidade, exatiddo,

integridade e atualidade dos dados de transagéo.

Para eles o procedimento de andlise de vendas comparaveis pode ser visto como um

processo de quatro etapas: 1) analise de informac6es sobre operacgdes recentes de imdveis,



semelhantes e comparaveis; 2) ajustamento do preco de vendas dos valores comparaveis
para coincidir com as caracteristicas das habitagdes; 3) estimagdo do valor do mercado;

4) apresentacao de resultados de forma clara e de facil compreenséo.

Segundo Couto, Manso e Soeiro (2006) a utilizagdo deste método apresenta Varios riscos
tais como a interferéncia de critérios subjetivos na avaliagdo, que é responsavel pelas
diferencas dos valores estimados pelos avaliadores e a insuficiéncia de transagdes de bens
semelhantes. Estes riscos conduzem a uma caracterizagéo inadequada do comportamento
do mercado e uma avalia¢do fundamentada de forma insatisfatoria. Este método deve ser
aplicado apenas quando a informacao disponivel for suficiente e credivel, sendo mais
adequado para avaliacdo de imdveis transacionados com mais frequéncia como

habitacOes e terrenos e menos adequados no caso de armazéns e unidades industriais.

o Meétodo de rendimento - € também conhecido como o método de capitalizagdo
de exploracdo analitico ou indireto. Este método baseia-se no conceito de
valorizacdo do imével pela capacidade que este possui para gerar rendimentos.

De acordo com Pagourtzi et al. (2003) o rendimento representa o retorno ou juro sobre o
investimento do imdvel, ou seja o proprietario pode ocupar o imovel ou simplesmente
pode optar por passar o direito de ocupacdo a um terceiro, onde o inquilino ird pagar uma

renda ao proprietario.

Segundo Couto et al. (2006) o método de rendimento € essencialmente apropriado para a
estimacdo de valores de propriedades que podem fornecer um rendimento periédico
(mensal, sazonal ou anual). Este método depende do rigor na estimacao dos rendimentos

e do grau de adequacdo da taxa fixada

o Meétodo de lucro - é o rendimento gerado pelo imovel, onde a propriedade é
analisada como uma unidade de producdo pelos avaliadores tendo em conta as
receitas esperadas do imdvel, ndo incluindo os custos direto como, o custo com
servigos, lavandarias entre outros, para a aquisi¢cdo desses rendimentos (Pagourtzi
et al., 2003).

o Meétodo residual - é considerado por Pagourtzi et al. (2003) o melhor método
para a determinacao do valor de um terreno. A estimacao deste valor s6 deve ser

feita caso o terreno se encontrar disponivel para o seu uso. O calculo do valor do



terreno é efetuado com base no critério residual, que consiste na deducdo dos
custos (demolicdo do edificio existente, custos de construcdo, honorarios

profissionais, custos de financiamento, etc.) no valor total do imdvel.

o Meétodo de custos - consiste na estimagdo do custo da reconstrucdo de uma
habitacdo com as mesmas capacidades, utilidades ou rendimentos do imdvel
antigo.

o Meétodo de regressdo maltipla - pretende relacionar o valor de uma habitacéo
com as diversas caracteristicas do mesmo, isto é, o preco da habitacdo é

determinado com base nas suas caracteristicas.

o Meétodo de regressdo Stepwise - este modelo ird incluir todas as variaveis,
eliminando sucessivamente 0 menos importante, ou podera adicionar as variaveis
independentes que apresentam maior coeficiente de correlagdo com a variavel

dependente, tendo em conta as varidveis ja existentes no modelo.

2.2.2. Métodos de avaliacédo avancados
2.2.2.1. Modelo de preco hedonico

O modelo de preco hedénico (MPH) analisa a variacéo dos pre¢os da habitacdo em funcédo
das suas caracteristicas.

Segundo Bao, Wang e Li-heng (2010), o MPH foi proposto pelo Rider em 1967 que
constatou que a qualidade de algumas caracteristicas ambientais como o ar, agua entre
outros, afetam o preco do terreno enquanto bens de consumo e fatores de entrada de

producéo.

O MPH é composto por duas funcdes: a funcdo utilidade e a funcéo preco ( Bao et al.,
2010).

Z={zy,25 ... Zp} 1)



P(2)=p{z1,2; .2, } @)

Onde:
Z — é o vetor das carateristicas (estruturais, regionais, de fator individual) da habitacdo
P (Z) — € o preco correspondente a cada carateristica

A literatura aponta para a existéncia de alguns estudos utilizando o modelo do prego
heddnico na estimacédo do preco do imovel. A sua aplicacdo é especialmente importante
pois permite que se estime o valor de uma variavel (dependente) com base num conjunto
de outras variaveis (independentes). Quanto mais significativo for o peso de uma variavel
isolada, ou de um conjunto de varidveis explicativas, tanto mais se podera afirmar que
alguns fatores afetam mais o comportamento de uma varidvel de resposta do que 0s

outros.

Para estimar o preco do imovel a partir do MPH, é usada a equacgdo de regressdo linear,
esta equacdo determina a relacdo linear existente entre ambas as varidveis. Na equacao 3
consta a representacdo da equacédo de regressao linear formulada pelo Kamenta em 1988
(Neto, 2006).

Vi = Bo + B1x1; + BaXai + - + PrXii + & (3)

Onde:
y;- Variavel dependente;
x;- Variavel independente;

B - Coeficiente que determina a explicacdo da variavel dependente pela variavel
independente;

&;- variavel que inclui todos os fatores residuais mais 0s possiveis erro de medicéo;

Kong, Yin e Nakagoshi (2007), aplicaram o modelo de pre¢o heddnico na avaliagdo do

valor de amenidade do espaco verde na cidade de Jinan, na China, em que analisaram 124
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habitacdes. Os resultados confirmaram o impacto positivo de amenidade de proximidade
aos espacos verdes sobre o preco do imdvel e destacaram uma preferéncia dos
proprietarios de imdvel na cidade de Jinan. Os resultados sdo também importantes para

os decisores politicos envolvidos no planeamento urbano.

Tarré (2009), utilizou 0 modelo heddonico em duas zonas distintas da cidade de Lisboa
onde denominou de zona A — Freguesias de Benfica e S0 Domingos de Benfica e zona
B — Freguesias da Lapa, Santo Condestavel e Santa Isabel. Concluiu que em cada zona
existem varidveis com capacidade explicativa diferente, nomeadamente a variavel
novo/usado, na zona A, e a area da arrecadacao, na zona B. O autor também verificou que
algumas variaveis explicativas que sdo comuns a ambas das zonas, tal como 0 nimero de
estacionamentos e a especificidade do imdvel (esta varidvel consiste em diferenciar,
elementos da amostra que sejam imdveis em condominios fechados ou que estejam
inseridos em edificios com elevada componente histdrica ou por fim que tenham uma

localizacdo incomparéavel).

No estudo de Selim (2008), foi utilizado o modelo heddnico para determinar o prego de
renda das casas na Turquia. Foram analisados os dados relativos ao orcamento familiar,
realizado em 8600 dos agregados da amostra, no periodo de 1 de janeiro de 2004 a 31
dezembro de 2004. Os resultados revelaram que entres as variaveis independentes
analisadas, a existéncia de piscina, o tipo de habitacdo, o nimero de quartos, a dimenséo
da habitacdo, a localizacdo, as caracteristicas e tipos do edificios sdo as varidveis mais

significativas que afetam os precos das habitagdes.

Carreira (2011) desenvolveu o MPH para o mercado imobiliario do distrito de Leiria, de
forma a verificar as carateristicas de uma habitacdo que mais influenciam o prego. A
amostra foi constituida por 4022 casas com 0s precos previstos de venda divulgados no
portal casa sapo, entre o periodo de outubro de 2010 a dezembro de 2010. Os resultados
indicaram que o preco de uma habitagdo é fortemente influenciado por alguma variaveis
de localizacdo e também por variaveis estruturais. Algumas dessas variaveis tém um
efeito positivo sobre o prego da habitacéo, tais como a localizagéo de moradia no concelho
de Obidos e o nimero de quartos, especificamente os que possuem quatro ou cinco
quartos. Outras varidveis tém um efeito negativo no preco, tais como o estado do uso da
habitacdo, ou seja, nova/usada e a localizacdo da habitacdo nos concelhos de Marinha
Grande e de Leiria.
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A Tabela 1 mostra-nos as hipdteses estabelecidas para a influéncia de algumas

caracteristicas da habitacdo sobre o prego, assim como as evidéncias empiricas

correspondentes.

Tabela 1: Resumo da evidéncia empirica de alguns estudos que utilizam o0 MPH

Hipotese Estabelecida

Evidéncia empirica

Carateristicas estruturais

Area

Sim: Carreira (2011); Teixeira (2011)

Preco aumenta quando aumenta a area

Sim: Carreira (2011); Peddy (2011)

Nao: Limsombunchai, Gan e Lee (2004)

Numeros de quarto

Prego aumenta quando aumenta o numero de

quartos

Sim: Carreira (2011)
Nenhuma evidéncia: Limsombunchai et al.
(2004)

NUmeros de casas de banhos

Prego aumenta quando aumenta o numero de

casas de banhos

Sim: Limsombunchai et al. (2004)

Nenhuma evidéncia: Carreira (2011)

Existéncia de varandas e terraco

Prego aumenta se existir terrago

Sim: Carreira (2011); Mccluskey et al. (2013)

Carateristicas de localizacao

Localizacdo da habitacao

Aumenta o prego dependendo da localizacéo

da habitacéo

Sim: Carreira (2011); Peddy (2011);
Selim (2009)
N&o: Limsombunchai et al. (2004)

Caracteristicas de vizinhanga

Perto instituicao publica

Aumenta o preco quando a habitacdo esta

localizada perto institui¢do publica

Sim: Carreira (2011)
N&o: Limsombunchai et al. (2004)

Nota: Os estudos que fornecem evidéncia significativa da hipotese estabelecida aparecem ap6s a palavra Sim, por outro
lado, os que fornecem evidéncia significativa, mas sdo contrarios a previsao tedrica aparecerem apos a palavra N&o, e

o0s estudos que ndo suportam a previsao tedrica aparecem ap6s a palavra Nenhuma evidéncia.
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2.2.2.2. Modelo de légica vaga (Fuzzy Logic) e Modelos de anélise espacial

O modelo de logica vaga € o modelo que se baseia no conhecimento ou nas opinides.

O principal objetivo do modelo de l6gica de fuzzy é a transformacdo de uma informagéo

qualitativa em quantitativa.

Diferente da l6gica booleana classica que admite apenas dois valores o verdadeiro e o
falso, a logica fuzzy trata de valores que variam entre O (absolutamente falso) e 1
(absolutamente verdadeiro). Na logica fuzzy podem existir valores entre verdadeiro e
falso, como por exemplo: (0, 0.5, 1) em que esses valores representam o falso, a meio

verdade ou talvez verdadeiro e verdadeiro.

Outro ponto critico na abordagem do modelo de Idgicas fuzzy é a defini¢do das regras,
estas regras baseiam-se na formula “se...entdo...e”, em que o conhecimento num
problema/solucdo de uma determinada area pode ser representado por um conjuntos de

regras, como por exemplo:
Se... (problema) ...entdo... (solugdo);

Se... (problemal) ...e ... (problema?2) ...entdo... (solucao).

O modelo de anélise espacial € um modelo que utiliza instrumentos de anéalise espacial.
Este método de avaliacdo € o Unico que depende da variavel tempo. O modelo de anélise
espacial é essencialmente uma abordagem econémica com base em dados de séries

temporais (Pagourtzi et al., 2003).

2.3. Redes neuronais artificiais (RNA)

Modelo de redes neuronais- o sistema de redes neuronais € um modelo de inteligéncia
artificial que replica o processo de aprendizagem do cerebro humano (Pagourtzi et
al.,2003).
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Uma rede neuronal € o arquétipo utilizado por bidlogos e afins na tentativa de simular e
modelar os processos cognitivos da mente. Para distinguir entre 0 modelo natural
(cérebro) e artificial (rede), é utilizado o termo redes neuronais artificiais (RNA) (Cortez,
1997).

Uma RNA implementa um procedimento que relaciona de algum modo informacao a
entrada (desejada) e informacdo a saida. Ela executa diferentes tipos de tarefas,
nomeadamente: a classificacdo, ou seja, determinagéo de categoria de um dado padréo de
entrada; a associacdo que atua como uma memoria enderecavel, que associa um dado
valor de saida a um dado valor de entrada; e por fim a codificacdo que serve para
condensar uma entrada, pela producéo de uma saida com uma dimensdo reduzida (Cortez,
1997).

O modelo da RNA constitui uma importante técnica estatistica nao-linear capaz de
resolver uma gama de problemas de grande complexidade. A RNA ¢ hoje em dia utilizada
em diferente areas de conhecimento, nomeadamente, filosofia, estatistica, psicologia,

engenharia, biologia entre outros.

2.3.1. Perspetiva historica do modelo das redes neuronais artificiais segundo
(Fausett, 1994)

O grande interesse no uso da RNA iniciou-se em 1940 com os estudos de Mc Culloch e
Pitts em 1943, reconheceram que a combinacao de muitos neurénios simples em sistemas
neuronais constituem uma fonte de maior poder computacional. Eles definiram uma
funcdo logica simples e particular com diferentes neurénios em diferentes funcdes, esta

I6gica vincula o estudo neurobioldgico e matematico (Teixeira, 2011).

Em 1949 o psicélogo Donald Hebb projetou a primeira lei de aprendizagem de RNA. A
sua premissa era que, se dois neurdnios estivessem ativos simultaneamente, a forca da

conexao entre eles deve ser aumentado.

Marvin Minsky, em 1951 construiu 0 SNARC, o primeiro simulador de cadeia neural. Ja
em 1956, Minsky, juntamente com o McCarthy, Rochester e Shanon, organizaram a
primeira conferéncia sobre Inteligéncia Acrtificial (I1A), onde foi apresentado um modelo

de rede neural artificial. Esse modelo consistia numa simulacdo de centenas de neuronios
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interconectados atraves de um sistema que verificaria como a rede responderia aos

estimulos ambientais (Teixeira, 2011).

Em 1959, Rosenblatt, baseou-se nas ideias de Hebb, McCulloch e Pitts, em que descreveu
0 primeiro modelo de redes neuronais, denominado de Perceptron. O perceptron é um
sistema de arquivamento que pode identificar padrdes e formas geométricas abstratas.
Muitos consideram Rosenblatt como o fundador da neurocomputacdo pelas suas

pesquisas e inimeras contribuigdes técnicas (Fausett, 1994).

Em 1962, Widrow desenvolveu um tipo diferente de processador para redes neurais, 0
ADALINE (Adaptive Linear Neuron). Este processador dispunha de uma poderosa
estratégia de aprendizagem supervisionado que assentava na correcao de erros, uma
classe muito importante das redes neurais artificiais com uma ampla aplicacdo hoje
(Fausett, 1994).

Em 1969, Minsky e Seymour Papert realizaram um estudo onde mostraram que o0 modelo
Perceptron apresentado por Rosenblatt ndo era muito promissor, devido ao uso de
técnicas empiricas, das grandes dificuldades da matemaética envolvidas e dos poucos
recursos computacionais disponiveis na época. Por forca desse trabalho os autores
evidenciaram as limitacdes do Perceptron e as pesquisas em redes neurais foram

abandonadas quase completamente (Fausett, 1994; Teixeira, 2011).

Fausett considerou a década de 70 um dos periodos em que a pesquisa da RNA teve

ligeiros progressos.

Em 1974, Werbos lancou as bases do algoritmo back-propagation (retro propagacao do
erro), que permitiu que redes neurais de multiplas camadas mostrassem capacidade de
aprendizagem (Fausett, 1994).

No inicio da década de 80, muitos pesquisadores publicaram inUmeras propostas para a
exploracdo de desenvolvimento e pesquisa em redes neurais. O fisico e biélogo de John
Hopfiel em 1982 interessou-se pela neurocomputacdo. Escreveu varios artigos que
levaram varios cientistas a unirem-se nesta nova area emergente. Hopfield reascendeu as
pesquisas em neurocomputacao, criticando fortemente as teorias apresentadas por Minsky
e Papert em 1969 (Fausett, 1994).
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No periodo de 1983-1985, Robert e Todd desenvolveram o programa da DARPA
(Defense Advanced Research Projects Agency) que fomentou pesquisas de
neurocomputacdo da DARPA, mesmo contrariando todos os principios (Fausett, 1994).

Em 1988, Broomhead e Lowe descreveram as redes de funcdes de base radicais ao

proporcionaram as redes de multiplas camadas (Teixeira, 2011).

As razGes que levaram a retoma de interesse pelas pesquisas de redes neuronais
reemergiram ndo sé pela necessidade de resolver o problema de como treinar uma rede

de multiplas camadas, mas também para melhorar a capacidade computacional.

As redes neuronais artificiais apresentam um conjuntos de vantagens na sua utilizacéo, 1)
a habilidade da RNA de aprender automaticamente 0 mapeamento desejado entre as
entradas e a saidas, através de um processo interativo de ajustes aplicados aos seus
parametros livres (ex.: pesos sinapticos); 2) a capacidade que as RNA possuem de adaptar
seus pesos sinapticos perante as modificacBes no meio ambiente; 3) a tolerancia a falhas,
o0 conhecimento é distribuido pela rede, desta forma, uma parte das conexfes podem estar
inoperante, sem mudangas significativas no desempenho de toda a RNA, e 4) a resposta
a evidéncias, na sua utilizacdo como classificadora de padrées, uma RNA pode fornecer,
em sua saida, ndo s6 a informacdo relativa a um conjunto de entrada pertencente ao
modelo, mas também uma informacao sobre a confianca nos resultados. Desta forma,
essas informacgOes podem ser utilizadas para rejeitar padrdes duvidosos (Passari, 2003;
Teixeira, 2011).

2.3.2. Caracteristicas de redes neuronais artificiais

As RNA constituem um método de resolucdo de problemas através da simulacdo do
cérebro humano, através da aprendizagem, errando e fazendo descobertas (Teixeira,

2011). As RNA apresentam as seguintes caracteristicas Teixeira (2011):

o As RNA sdo constituidas por neurdnios que sdo unidades de processamento, estas
unidades sdo simulacdo das células do cérebro humano, através da rececdo e
transmissdo de informacgdes. Cada unidade possui ligagdes com outras unidades

onde enviam e recebem sinais, muitos desses neurénios operam ao mesmo tempo.
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o Uma RNA deve possuir pelo menos duas camadas (entrada e saida), normalmente
sdo utilizadas as redes que detém mais camadas de conexdo, denominadas de
camadas intermedias. Essa tipologia é denominada de redes de multiplas camadas.
Como por exemplo: numa situacdo em que uma rede é constituida por trés
camadas: a primeira camada representa a entrada onde as unidades recebem os
padrdes; em seguida a camada intermédia onde se encontra 0 processamento e a
extracdo das caracteristicas; e a Ultima camada é a camada de saida onde séo

localizados e apresentados os resultados finais.

o E uma rede altamente interconectada. Assim, devido & sua conectividade as RNA
tém propriedades Unicas que permitem depois comparar com o modelo do precos
hedonicos (Cortez, 1997).

o As RNA atingem sdo mais eficientes em problemas de classificagdo ou
associacdo, onde é necessario um certo grau de tolerancia a falhas, em que existe
muita informacao, aos quais ndo se podem aplicar outros procedimentos (Cortez,
1997).

o A transparéncia € uma das caracteristicas de RNA, uma vez que podem ser vistos
COmo uma caixa negra, sendo a saida uma funcdo desconhecida. Em principio a

rede neuronal pode imitar qualquer funcdo computacional (Cortez, 1997).

2.3.3. Ativacédo e funcao de ativacao

A RNA ¢ definida como um conjunto de unidades computacionais, chamadas células
(nd), que possuem memdria local e um conjunto de conexdes (ou ligages) que unem
essas celulas, essa € uma das formas mais simples de definir RNA. Estas conexdes tém
em si associados valores numericos designados de pesos. Temporariamente, cada unidade
examina as suas entradas e posteriormente é calculado um valor numérico chamado de
ativacao. Este célculo processa-se em dois estagios distintos, o primeiro estagio consiste
na soma dos produtos de sinais de entradas com o peso. Ja o segundo estagio consiste na

aplicacdo de uma funcéo de saida chamada fungéo ativacdo. Por convencéo existe uma
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célula especial cuja saida é sempre 1 (um) e que esta ligada a todas as células, sendo o

peso desta ligacdo é denominado por bias.

Bias (+1)

N l

Q — W2 :}‘ ui=i=wi*Ei —»@—bgi
Wn /

En
Figura 1. Ativacdo de neurénio numa RNA
Fonte: Adaptado de Lima, Kimura, Neto e Perera (2010)

Onde:

o (El, E2...En) - sdo os valores da entrada;

o (W1, W2...Wn) - séo o0s pesos que cada atributo tem na rede;
o b- bias ou o termo constante da equacéo;

o F - fungéo ativagéo;

o X -resultado do somatorio entre a entrada e 0 peso;

o S;—saida.

Entre as fun¢des de ativacao existentes, a funcédo logistica é a mais usada, no que se refere
a RNA, isto porque, esta funcdo ndo € limitada. A funcdo logistica € uma funcédo
crescente, ou seja, o valor da funcdo aumenta com o valor do argumento e € continua em
seu dominio. Na funcdo logistica ndo € necessario 0 uso do nimero de Neper no
denominador, esse nimero pode ser substituido por qualquer valor constante maior do
que 1, em que quanto maior for o valor da constante, mais rapidamente a funcéo se

aproxima aos seus limites (Teixeira, 2011). Esta fungéo é representada da seguinte forma:
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Na Tabela 2 estdo representados outras fungdes que podem ser usados nas RNA, estas

funcBes podem ser utilizadas de forma linear e nao-linear.

Tabela 2: Fun¢do Ativacdo da RNA

Nome Funcéo F (x) Contradominio
Linear X ]—o0, +oo[
Degrau {l,se x =0 [0,1]
0,sex <0
Tangente hiperbdlica e*—e™* [-1,1]
o 109 = e

Fonte: Adaptado de Teixeira (2011)

2.3.4. Tipologia e treinamento de redes neuronais

Existem varias tipologias de arquitetura de RNA, apresentando cada uma as suas préprias
potencialidades. A grande distingdo € feita entre as redes recorrentes e a feedforward. Na
primeira, as conexdes podem ser feitas entre quaisquer células, enquanto que numa rede
feedforward as conexdes sdo unidirecionais, ndo existindo realimentacdo, sendo assim
formado por camadas, isto €, os resultados de uma célula ndo influenciam os resultados
da outra célula na mesma camada. A rede feedforward é a tipologia mais utilizada
(Cortez, 1997).

Para adquirir um certo nivel de aprendizagem uma rede neuronal tem que submeter-se a
um treinamento. O principal objetivo é fazer com que a aplicacdo de um conjunto de
entrada produza um conjunto de saida desejado, ou no minimo consistente. Uma vez
treinada uma rede neuronal, esta deve ser capaz de associar um conjunto de valores para

uma saida especifica.

Os processos de treinamento geralmente podem ser classificados em dos tipos:
supervisionados e ndo-supervisionados. Para Almeida (1993 como citado em Passari,
2003) o treinamento supervisionado requere a presenca de valores de entrada e a
correspondente saida, a partir do qual é calculado o erro, que € utilizado para corrigir o

peso das conexdes das redes. No treinamento ndo-supervisionado sdo apresentados
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apenas os vetores de entrada, os valores de saida sdo construidos automaticamente pela
rede. Este tipo de treinamento é capaz de capturar regularidade nos valores de entrada, e

néo recebe informacdes adicionais.

Petron (1999 como citado em Passari, 2003) identifica diferentes passos no processo de

montagem e treinamento de uma rede, tais como:

o A definicao da tipologia da rede:

o A rede sofre um processo de aprendizagem, através de informag6es de uma certa
entrada e saida conhecida;

o As conexdes entre as células sdo modificadas num processo interativo, até que a
rede forneca saida comparével com as informacOes apresentadas. Por isso diz-se
que a rede neuronal adquire conhecimentos através da experiéncia;

o A rede esta pronta para fornecer respostas para o novo problema.

O aprendizado pode continuar indefinidamente. O conhecimento esta na forca de ligacGes

entre neuronios, ou seja no peso dado a cada conexdo.

2.3.5. Evidéncias empirica da utilizacdo das Redes Neuronais no setor imobiliario

Nos anos 90 a previsdo com a RNA teve um grande progresso, isto devido ao trabalho de,
Borst (1991) considerado um dos pioneiros no uso de RNA. Desde entdo o modelo
tornou-se um atrativo no que se refere aos modelos econométricos tradicionais. A
vantagem primordial dessa préatica € a capacidade de lidar com rela¢fes ndo lineares ou
modelos inicialmente desconhecido. Uma RNA é ndo-linear se esta for constituida de
neurdnios artificiais também nao-lineares. Esta € uma caracteristica importante, pois a
maioria dos sistemas fisicos responsaveis pela geracdo do mapeamento entre os sinais de
entrada e saida desejada sdo ndo-lineares. Os outros modelos econométricos (MPH) tém
capacidade de lidar com uma relacéo linear. Esta é a maior diferenca existente entre o
modelo de RNA e MPH. Na literatura deparamo-nos com 0S SUCesso0s e insucessos No uso
do modelo de RNA, provavelmente isso ocorre devido a diferentes variaveis das

condicdes de entrada e diferentes mercado.
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Logo depois do trabalho de Borst (1991), Do e Grudnitski (1993) utilizaram o modelo de
RNA para analisar o efeito da idade no preco das casas. O estudo foi realizado na
California, precisamente no municipio de San Diego e foram tidas em conta 242 moradias
unifamiliares vendidas durante Janeiro de 1991 a Setembro 1991. Os resultados indicam
que a idade influéncia negativamente o pre¢o das casas nos primeiros 16-20 anos, e depois

passara a influenciar positivamente.

Collins e Evans (1994) aplicaram o modelo de RNA no Reino Unido para verificar qual
é o efeito dos ruidos das aeronaves nos valores das propriedades residenciais. Analisaram
3.472 dados relativamente a vendas das habitacdes no periodo de doze meses (Abril de
1985 a Marco de 1986). Os resultados demonstram que o0 uso de RNA foi um sucesso na

andlise da influéncia dos ruidos das aeronaves no preco da habitacao.

Worzala, Lenk e Silva (1995) aplicaram a tecnologia de redes neuronais para avaliacdo
imobiliaria e compararam o desempenho das redes neuronais e da regressao multipla, para
estimar o preco de venda dos imoveis residenciais em Fort Collons (Colorado, Estados
Unidos da América). Os resultados indicam que, o0 modelo de rede neuronal superou
ligeiramente os modelos de regressdo multipla em alguns casos. No entanto, a diferenca
entre as duas técnicas de modelagem foi muito pequena. Além disso, os resultados entre
os dois pacotes neurais que foram usados ndo eram consistentes. Em todos os testes
realizados somente um dos pacotes de software de rede neuronal superou o0 modelo de

regressdao maltipla.

A RNA é muitas vezes criticada pelo fato de utilizar um julgamento superficial na
determinacdo dos ajustes necessarios dos dados, e também por ser impreciso para 0s
avaliadores (Worzala et al., 1995).

Rossini (1997) estabelece uma relagéo entre o modelo de redes neuronais e MPH. O autor
considera que as redes neurais parecem ser uma ferramenta mais adequada a pequenos
conjuntos de dados, enquanto que o MPH é claramente superior para conjuntos de dados
maiores. Assim, 0 MPH ¢é estatisticamente pobre com pequenos conjuntos de dados, um
problema néo encontrado nas redes neurais. O autor acredita que num futuro préximo,
com o aumento de ferramentas de calculo, RNA tornara uma ferramenta de grande poder

na estimacao do prego das habitagdes.
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Kershaw e Rossini (1999) realizaram um estudo cujo objetivo é verificar se as redes
neurais sdo uma inclusdo til para as ferramentas usadas na indexacdo de preco de
propriedade. Adicionalmente, os autores Worzala et al. (1995), Do e Grudnitski (1993),
Rossini (1997), Nguyen e Cripps (2001) concluiram que a RNA é uma técnica

economeétrica superior, quando comparada com o método de preco hedénico.

No estudo de Nguyen e Cripps (2001), os autores compararam o desempenho preditivo
entre MPH e RNA para determinar o valor do imével residencial familiar. Obtiveram uma
amostra de 3.906 observacgdes. Para estes autores, no que diz respeito a especificacdo
funcional o modelo de RNA torna-se mais complexo, sendo que o tamanho da amostra
de treinamento deve ser aumentado para que as RNA tenham maior desempenho do que
0 MPH.

A semelhanca com Nguyen e Cripps (2001), Limsombunchai, Gan e Lee (2004)
estabeleceram a comparacdo do poder preditivo do MPH com as RNA na previsdo do
preco dos imoveis. Para o efeito utilizaram uma amostra de 200 habitagcbes em
Christchurch, Nova Zelandia, e tiveram em consideracdo as seguintes variaveis: 0
tamanho da habitacéo, a idade da habitacéo, o tipo de habitacdo, 0 nimero de quartos, o
nimero de casas de banho, o nimero de garagens, as facilidades nos acessos e a
localizacdo geografica. Os resultados empiricos demonstram o potencial das redes neurais

artificiais na previsao de pre¢o das habitacdes.

No mesmo ano Ge e Runeson (2004) utilizaram as RNA na previsdo do pre¢co dos imoveis
residenciais na cidade de Hong Kong, no periodo compreendido entre o primeiro trimestre
de 1981 e o quarto trimestre de 2002. Neste caso os resultados também mostram que a
metodologia de rede neural tem a capacidade de aprender, generalizar e convergir séries

cronoldgicas.

Desde a primeira aplicacdo de redes neuronais no mercado imobiliario, no inicio dos anos
90, tem-se demonstrado muito interesse na aplicacdo da rede neural como técnica
alternativa de modelagem na avalia¢éo do valor do mercado imobiliario em vérias regides
do mundo. Estes resultados sublinham a procura crescente ao longo do tempo, de novos
e melhores algoritmos para o funcionamento de redes neurais. Tradicionalmente, o MPH
ou outras abordagens baseadas em regressdo eram usados na avaliagdo da propriedade.

Na maioria dos estudos realizados até agora efetua-se a comparacao entre as duas técnicas
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(MPH e RNA). No entanto, a técnica de redes neurais também pode ser vista como

complementar as abordagens de MPH ou também como substituta (Kauko, 2003).

Teixeira (2011) identificou duas vantagens principais de sistema de inteligéncia
artificiais, em relagdo aos métodos tradicionais: (1) os sistemas de inteligéncia artificial
tém, em testes, a média de erro entre 5 e 10%, enquanto os modelos de regressao maltipla
tém erros entre 10 e 15%. No entanto, em algumas experiéncias foram obtidos resultados
semelhantes quando as amostras sdo homogeéneas; (2) a capacidade para estimar o valor
das habitagBes que tém caracteristicas significativamente diferentes. No entanto, em
alguns estudos, os sistemas de inteligéncia artificial tém dificuldade de estimar com

precisdo os valores das habitagdes com caracteristicas especiais.

Lai (2006) aplicou a tecnologia de rede neuronal recorrente “bockpropagation” para
avaliacdo imobiliaria no mercado da cidade de Kaohsiung. No seu estudo empirico o autor
reconheceu que um modelo de RNA gera mais erro de previsdo do que um modelo MPH,
devido a natureza do modelo de rede neural. Os resultados mostram que o desempenho

de RNA é melhor do que o modelo de MPH na cidade de Kaohsiung.

Lam, Yu e Lam (2008) realizaram um estudo cujo objetivo foi explorar um modelo
matematico eficaz e eficiente na previsdo do preco das habitacdes, de forma a ajudar os
compradores nas suas tomadas de decisdo no &mbito do mercado imobiliario em Hong
Kong. Os resultados da pesquisa demonstram que a RNA é o melhor modelo para a
previsdo do preco das habitacGes, quando se consideram as variaveis de entrada

apropriadas e amostras de reduzida dimenséo.

Selim (2009) utilizou RNA como uma técnica alternativa na estimacdo do preco das
habitacdes na Turquia. Foram analisados 2004 dados e os resultados demonstraram que
a RNA é a melhor alternativa no que diz respeito a previsao do prego das habitacdes no
mercado considerado. Constatou-se, ainda, que a existéncia de piscina, tipo de habitacéo,
namero de quartos, dimensédo da habitacdo, localizacdo, caracteristica e tipo do edificio
sdo as variaveis que mais influenciam o preco das habitagdes com o uso do MPH.
Comparando o desempenho de previsao entre os modelos de RNA e MPH, este estudo
demonstra que o modelo de RNA pode ser uma alternativa melhor na previsdo do preco

das habita¢des na Turquia.
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No estudo de Igbinosa (2011), utilizou o sistema de inteligéncia artificial para verificar
quais das caracteristicas do imovel residencial mais influenciavam o pre¢o na Nigéria,
mais precisamente na cidade de Benim e Lagos. Esse estudo revelou que existe uma
correlacdo linear e positiva entre carateristicas e o pre¢o do imovel, também mostra que
embora um imovel apresente varias carateristicas, apenas poucos tém uma importancia
significativa sobre o preco. Assim, algumas caracteristicas importantes foram
identificadas no mercado nigeriano, tais como: tipo de imével (moradia unifamiliar ou
apartamento), atratividade do bairro (bairro altamente, bastante ou pouco atraente),
numero de casas de banho, dimensao da habitacao, o ano em que o imovel foi vendido ou
avaliado e a categoria de bairro (suburbana, exclusiva, baixa densidade ou favela).Os
resultados demostram claramente que, de facto, as redes neurais artificiais poderiam
tornar-se um modelo préatico e dindmico na avaliacdo justa das unidades de habitacdo no
mercado imobiliario nigeriano. O autor acredita firmemente que o conhecimento das

caracteristicas influenciara significativamente no preco e na qualidade da propriedade.

No mesmo ano Hamzaoui, Alfredo, e Perez (2011) aplicaram a abordagem das RNA para
desenvolver um modelo matematico que preveé o preco de venda dos imoveis residenciais.
O estudo baseia-se na avaliacdo das vendas de habitacbes em Marrocos, precisamente em
Casablanca, onde foi formada uma rede feedforword, com uma camada oculta. A RNA
foi obtido por 148 conjuntos de padrdes de entrada e saida, aplicando o algoritmo de
bockpropagation. Para as redes foram aplicados: a funcdo logistica, tangente hiperbdlica
e a fungdo de transferéncia linear. Os dados de treinamento foram obtidos de uma
arquitetura de RNA, composta por cinco neurénios na camada oculta, o que torna possivel
prever o preco de venda das habitacbes. Do modelo resultaram boas previsdes com alto

coeficiente de determinacéo (R? = 0.952).

Os autores sugeriram que o novo modelo de RNA poderia ser usado como uma ferramenta
de previsdo fiavel do preco de venda das habitacGes. O preco de venda dos imoveis
residenciais durante o processo de avaliagéo foi previsto com sucesso, aplicando uma rede
neuronal de trés camadas, com cinco neuronios na camada oculta e usando
backpropagation do algoritmo de Levenberg Marquardt. O estudo foi realizado a fim de
estimar o comportamento do sistema sob diferentes variaveis. Todos os parametros
estudados neste trabalho (por exemplo, localizagcdo, proximidade urbana de referéncia,

namero de quartos, numero de casas de banho, nimero de estacionamentos, existéncia de
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elevador, data de avaliacao, estilo de construcdo, etc.) tém efeitos consideraveis sobre o

preco de venda.

Os resultados da modelagem confirmaram que o modelo de rede neuronal pode reproduzir
com eficécia os dados experimentais e procurar as relagdes entre todas as varidveis, tanto
qualitativas como quantitativas, sem usar modelos matematicos dificeis e rigidos como o
algoritmo de regressao, a rede néo € obrigada a seguir uma serie de instrucdes. No entanto,
a rede funciona com base na aprendizagem, cria as Suas proprias “regras” e aprende com
Seus erros para prever o comportamento do processo com erro minimo possivel e obter a

solucéo ideal do problema.

No trabalho de Chiarazzoa, Caggiania, Marinellia e Ottomanellia (2014) avaliou-se o
desempenho de RNA na estimacéo do preco de vendas de imdveis na cidade de Taranto
(Italia), esse estudo analisa 0 impacto das condi¢es ambientais (poluicdo e paisagem) no
mercado imobiliario. Consideram um conjunto de habitacdo na area urbana de Taranto,
onde se situam a maior fabrica de aco Europeu e o segundo porto industrial. Além disso,
também realizaram uma andlise de sensibilidade para identificar as variaveis de entrada
mais significativa. Tanto os modelos de regressdo maltipla como os modelos de rede
neuronal, foram Uteis em destacar como diferentes variaveis de transporte (nimero de
autocarros de linhas internas, servindo a zona e propriedade situando 500 m da estagéo
de comboio suburbano), bem como a qualidade ambiental que afeta os precos dos
imoveis. Os resultados fornecidos pela rede neuronal podem apoiar 0s investimentos no
sistema de transportes, e podem ajudar os avaliadores a fazer avaliacOes e regeneragédo

ambiental.

Os autores Tajani, Morano, Locurcio e Addabbo (2015) utilizaram RNA para determinar
o valor das propriedades em tempos de crise. Os autores verificaram a necessidade de
utilizar um modelo capaz de operar mesmo com dados limitados, e também capaz de
capturar a relacéo entre as variaveis explicativas e o preco de venda, com o objetivo de
calcular o valor do imével no curto prazo. Além de usar RNA os autores também
utilizaram a técnica de regressdo polinomial evolutiva (EPR). Nesse trabalho, os métodos
de RNA e o procedimento EPR sdo usados para a construcdo de modelos de estimativas
de valores das propriedades. Assim, utilizaram uma amostra de 90 apartamentos vendidos
num distrito da cidade de Bari (Italia), os dois modelos foram implementados e ambos

mostraram um desempenho excelente, mas o0 modelo EPR-MOGA M3 permitiu obter
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simultaneamente a melhor precisao estatistica na previsdo dos precos de mercado, uma
verificacdo rapida da consisténcia empirica dos resultados obtidos, bem como a superacéao
das principais limitagfes das RNA.

Na verdade, as RNA foram consideradas como “caixas negras”, ou seja, ndo permitem
gerar uma relagé@o funcional e direta entre os valores de entrada e de saida, aléem disso,
pode acontecer que os resultados obtidos através de RNA nédo poderiam ser estaveis, mas
poderiam melhorar com o0 aumento do tamanho da amostra enquanto que o modelo EPR,
supera estas deficiéncias, a transparéncia da expressdo matemaética obtida permite
verificar a importancia das variaveis explicativas (e quantificar) na formacgéo de precos

da propriedade (Tajani et al., 2015).

A Tabela 3 mostra o resumo da revisdo de literatura com o uso de redes neuronais

artificiais no mercado imobiliario.

Tabela 3: Resumo de evidencia empirica que utiliza a metodologia das RNA no setor imobiliario

Tema do Artigo Autor/ Ano Pais NUmero Resultado
da do estudo
Amostra
A analise de redes neurais no efeito Do e Grudnitski  Municipio de 242 Positivo
da idade sobre o preco de habitacdo  (1993) Sam Diego
(Califérnia)
O ruido dos avides e valor de Collins & Evans  Reino Unido 3.472 Positivo
propriedade residenciais- (1994)
abordagem de redes neuronais
artificiais
Uma exploracdo de redes neuraise ~ Worzala et al. fort collons 288 Negativo
& sua aplicacdo na avaliagdo de (1995)
imoveis
Aplicacéo de redes neurais Rossini (1997)  Austrélia 223 Positivo
artificiais para a valorizagdo do
imovel residencial
Uso de redes neurais para estimar Kershaw e Australia (Port Positivo

os indices de precos de qualidade

constante das habitagdes.

Rossini (1999)

Pirie, Stirling e
Unley)
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Tabela 3: Resumo de evidencia empirica que utiliza a metodologia das RNA no setor imobiliario

artificiais para prever o prego de
venda no processo de avaliacdo

imobiliaria

(2011)

(cont.)

Tema do Artigo Autor/ Ano Pais NUmero Resultado
da do estudo
Amostra

Previsdo do valor de habita¢&o: Nguyen e Tennesee (USA) 3.906 Positivo

Uma comparacéo de analises de Cripps (2001)

regressdo multipla e redes neurais

artificiais

AplicacOes de redes neurais atuais,  Kauko (2003) Positivo

que envolvem a modelagem

espacial de precos dos imGveis

Previséo de prego das casas: Limsombunchai  Christchurch 200 Positivo

Modelo preco hed6nico Vs. Rede et al. (2004) (Nova Zelandia)

Neural Artificial

Modelagem de precos de Ge e Runeson Hong Kong Positivo

propriedade através Modelo de (2004)

Rede Neural em Hong Kong

Andlise do modelo de avaliagdo em  Lai (2006) Kaohsiung 2471 Positivo

massa utilizando redes neurais

artificiais na cidade de Kaohsiung

Determinante de precos das Selim (2009) Turquia 2004 Positivo

habitac6es na Turquia: regresséo

hedénica Vs. Rede Neural Artificial

Determinantes do valor do imével Igbinosa (2011)  Nigéria 3034 Positivo

residencial na Nigéria — uma

abordagem de Rede Neural

Aplicacéo de redes neurais Hamzaoui etal.  Marrocos 148 Positivo
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Tabela 3: Resumo de evidencia empirica que utiliza a metodologia das RNA no setor imobiliario
(cont.)

Tema do Artigo Autor/ Ano Pais Nimeroda  Resultado
Amostra do estudo
Um modelo baseado em rede neural Chiarazzoa et Italia 193 Positivo

na estimativa de precos de imdveis,  al. (2014)
considerando a qualidade ambiental

e a localizacéo da propriedade

Avaliacao de imdveis em tempos de  Tajani et al. Italia 90 Positivo
crise. Redes neurais artificiais (2015)
Algoritmos evolutivos em

comparagédo

Nota. Os resultados dos estudos séo identificados como “positivo” quando o uso das RNA atinge um bom desempenho,
ou seja, o resultado esperado foi atingido; quando os resultados do estudo ¢ identificado como “negativo” significa que

os resultados apresentam um mau desempenho, ou seja, os resultados esperados ndo foram atingidos.

Nos estudos expostos tém sido usados diferentes amostras e variaveis. Na maioria dos
estudos as RNA tém sido consideradas uma boa alternativa na estimacdo do preco das

habitacdes, assim com o MPH e outras abordagens baseadas na regressao.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo procede-se ao desenvolvimento do estudo empirico no ambito dos
objetivos deste trabalho. Numa primeira parte sera apresentada a amostra; na segunda
parte procede-se a identificacdo e descrigdo das variaveis usadas no presente estudo com
0 modelo de RNA e MPH; na terceira parte a forma funcional utilizada no MPH e a
equacdo do modelo; na quarta parte a descricdo do processo de estimacdo do preco das
habitacOes pela rede neural; na quinta parte € apresentada a justificacdo da utilizacéo do
modelo de RNA, e finalmente, efetua-se a identificacdo do Software utilizado e das

medidas de desempenho comumente utilizadas para aferir do desempenho de uma rede.

3.1. Apresentacdo da Amostra

Os dados utilizados neste estudo foram fornecidas por uma agéncia imobiliaria em Cabo
Verde. A amostra inicial era constituida por 9534 registos. Todavia, nestes registos ndo
estavam representadas todas as variaveis necessarias para este estudo, uma vez que a
maioria dos dados representava a venda de espacos comerciais e terrenos o que nao é o
objetivo do estudo. Assim, selecionando apenas 0s registos com todas as variaveis

pertinentes, contando agora com 1200 observacges, incluindo os outliers.

Os outliers identificados sdo os que dizem respeito a variavel “prego de venda” e a “area”,
quando analisados isoladamente. Foram considerados outliers as observagdes cujo valor

estivesse fora do intervalo:
[1° quartil — 1,5 * amplitude interquartis; 3° quartil + 1,5 * amplitude interquartis]

Com o resultado foram identificados 108 outliers, que posteriormente foram eliminados.
Assim, a amostra final do estudo é constituida por 1092 habitacGes vendidas na Ilha do
Sal, entre 2009 e 2014. A informacdo fornecida pela imobiliaria permite-nos usar o valor
real do preco das vendas. No que diz respeito as carateristicas de vizinhanca, os dados
foram recolhidos no terreno, tendo como referéncia o0 nome das cidades e das zonas da
Ilha do Sal.
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A Tabela 4 mostra as cidades e as zonas da Ilha do Sal ordenados alfabeticamente e as

respetivas distribuigcdes da amostra.

Tabela 4: Distribuicao da amostra pelas cidades e zonas da Ilha do Sal

Cidades/Zonas Numero de observacgéo
Algodoeiro- Santa Maria 4
Bairro novo- espargos 10
Bairro Novo I- Espargos 2
Bairro Novo Il- Espargos 9
Cidade de Santa Maria 906
Cha de Matias- Espargos 4
Entrada de Santa Maria 24
Horteldo- Espargos 8
Leste de Santa Maria 4
Morro curral- espargos 2
Murdeira 28
Norte de Santa Maria 16
Palmeira 8
Ponta Preta- Santa Maria 2
Praia Antonia Sousa- Santa Maria 45
Preguica- Espargos 4
Ribeira Funda 5
Tanquinho- Santa Maria 11

A cidade de Santa Maria é a mais representativa da amostra, isto pode estar relacionada
com o maior nimero de concentracdo da populacdo na cidade, enquanto que a zona de

Morro Curral e o Bairro Novo s&o raramente representados pela amostra.

3.2. ldentificacéo e Descricédo das Variaveis
3.2.1. Variavel dependente

A semelhanca do estudo de Teixeira (2011), Worzala et al. (1995) e Do e Grudnitski

(1993) a variavel dependente é o preco real da venda das habitaces.
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3.2.2. Variaveis independentes

As variaveis independentes foram escolhidas de acordo com as caracteristicas das

habitacdes disponibilizadas pela agéncia imobiliaria. Para inclusdo no modelo de redes

neuronais algumas variaveis qualitativas com a existéncia de varandas, existéncia de

terracos, proximidade com instituicdes publicas e zona® foram introduzidas na rede como

varidveis dummy, as variaveis como numero de quartos, niUmero de casas de banho,

localizagdo do imovel, nUmero de andares e area nao sofreram transformacgdes.

Na Tabela 5, encontra-se as variaveis utilizadas no modelo de redes neuronais e as

descricdes dos atributos das habitac6es e a sua classificacdo em caracteristicas estruturais,

caracteristicas de localizag&o e caracteristicas de vizinhanga

Tabela 5: Descricéo e classificacdo dos atributos das habitagdes (RNA)

Variaveis Nome das Definicao Fonte Descricdo das  Efeito
variaveis variaveis esperado no
dummy preco de
venda
Carateristicas Estruturais
Area Tamanhoda  Areado imével — Worzala et al. Positivo (+)
habitacdo em m? (1995)
N_Q Namero de Namero de Do e Grudnitski Positivo (+)
quartos quartos na (1993);
habitacéo Limsombunchai
et al. (2004)
N_WC NUmero de NUmero de casa Do e Grudnitski Positivo (+)
casas de de banhos (1993);
banhos Limsombunchai
et al. (2004)
TRR Terraco Indica se a Collins e Evan Dummy=1se Positivo (+)
habitacdo possui  (1994) habitacdo

terraco

despBe de um
terrago; O caso

contrario

1 Esta variavel foi criada na tentativa de melhorar o desempenho da rede.
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Tabela 5: Descricdo e classificacdo dos atributos das habita¢des (RNA) (cont.)

Variaveis Nome das Definicao Fonte Descricdo das Efeito
variaveis variaveis esperado
dummy no preco
de venda
Carateristicas Estruturais
VRR Varanda Indica se a Lam et al. (2008) Dummy=1se Positivo (+)
habitacdo habitacédo
possui varanda disp6e de uma
varanda; 0
caso contrario
ANDAR Andar E o andar Lam et al. (2008) Positivo (+)
onde se
encontra o
imovel
Carateristicas de localizacéo
Localizagdo Loc Localizacéo Amaro (2012) Positivo (+)
da habitacdo Negativo (-)
na llha do Sal®
Zona Zona Amaro (2012) Dummy=1se Positivo (+)
a habitacdo se  Negativo (-)
encontra
localizada na
cidade de
santa maria; 0
caso contrario®
Carateristica de vizinhanga
PIP Perto Indica-nos se Limsombunchai et Dummy=1se Positivo (+)
(Financas, instalagéo a habitacdo se  al. (2004) a habitacdo se
E_S,C_M, publica encontra perto encontra perto
HOSP) de escola, de instalagdes
camara publica; 0
municipal, caso contrario
hospital...
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Tabela 5: Descricdo e classificagdo dos atributos das habita¢des (RNA) (cont.)

Nota.’Neste caso, usamos variaveis dummy, na determinagéo da localizacéo de habitacdo onde: S_M representa Santa
Maria; AG_SM representa Algodoeiro- Santa Maria; BN |_ES representa Bairro Novo I- Espargos; BN Il_ES
representa Bairro Novo I1- Espargos; BN_ES representa Bairro novo-Espargos; CM_ES representa Cha de Matias-
Espargos; ESM representa Entrada de Santa Maria; H_ES representa Horteldo- Espargos; LSM representa Leste de
Santa Maria; MC_ES representa Morro curral- espargos; NSM representa Norte de Santa Maria; PL representa
Palmeira; PP_SM representa Ponta Preta- Santa Maria; PAS_SM representa Praia Antonia Sousa- Santa Maria;
PG_ES representa Preguica- Espargos; RF_ES representa Ribeira Funda- Espargos; MD representa Murdeira. ® As
zonas sdo divididas em: Zona_ 1 que inclui todas as habitagdes localizada em Santa Maria (Santa Maria, Algodoeiro-
Santa Maria, Entrada de Santa Maria, Leste de Santa Maria, Ponta Preta- Santa Maria, Praia Ant6nia Sousa- Santa
Maria, Tanquinho- Santa Maria); e Zona _2 que inclui as restantes habitag@es localizada em qualquer parte da ilha do
Sal (Bairro Novo |- Espargos, Bairro Novo I1- Espargos, Bairro novo- espargos, Cha de Matias- Espargos, Hortelao-
Espargos, Morro curral- espargos, Palmeira, Preguica- Espargos, Ribeira Funda, Murdeira).

Para inclusdo no modelo de precos hedonicos, foram feitas as transformacbes das
variaveis qualitativas em variaveis dummy, como por exemplo: nimero de quartos,
existéncia de varandas, existéncia de terracos, niUmero de casas de banho, localiza¢do do

imével, nimero de andares e proximidade com instituicdes publicas.

Na Tabela 6, encontra-se as descrigdes dos atributos das habita¢Oes e a sua classificacdo
em caracteristicas estruturais, caracteristicas de localizacdo e caracteristicas de

vizinhanca.

Tabela 6: Descrigdo e classificacdo dos atributos das habita¢fes (MPH)

Variaveis Nome das Defini¢do Fonte Descricdo das Efeito
variaveis variaveis dummy esperado no
preco de
venda

Carateristicas Estruturais

Area Tamanho da  Area do Worzala et al. Positivo (+)
habitacdo imével emm?  (1995)
N_Q Namero de Ndmero de Do e Grudnitski  Inclui 3 variaveis  Positivo (+)
quartos quartos na (1993); dummy, cada uma
habitacéo Limsombunchai  identificando o
et al. (2004) namero de
quartos®
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Tabela 6: Descricéo e classificacdo dos atributos das habita¢des (MPH) (cont.)

Variaveis Nome das Definicao Fonte Descricao das Efeito
variaveis variaveis esperado
dummy no preco
de venda
Carateristicas Estruturais
N_WC Namero de NUmero de casa Do e Grudnitski  Inclui 2 Positivo (+)
casas de de banhos (1993); variaveis
banhos Limsombunchai  dummy, cada
et al. (2004) uma
identificando
0 ndmero de
casas de banho
b
TRR Terraco Indica se a Collins e Evan Dummy=1se  Positivo (+)
habitacdo possui (1994) habitacao
terraco ou despBe de um
varanda terraco; 0 caso
contrario
VRR Varanda Indica se a Lam et al. Dummy=1se  Positivo (+)
habitagdo possui (2008) habitagdo
terraco ou dispde de uma
varanda varanda; 0
caso contrario
ANDAR Andar Eoandarondese Lametal. Inclui 3 Positivo (+)
encontra o imovel  (2008) variaveis
dummy

identificando

0 andar ©
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Tabela 6: Descricéo e classificacdo dos atributos das habitacdes (MPH) (cont.)

Variaveis Nome das Definicao Fonte Descrigdo das  Efeito
variaveis variaveis esperado no
dummy preco de
venda
Carateristicas de localizacéo
Localizacdo Loc Localizagdo da Amaro (2012)  Para controlar  Positivo (+)
habitacdo na Ilha do 0 preco de Negativo (-)
Sal habitacéo
entre zonas /
cidades, sdo
utilizadas 17
variaveis
dummy ¢
Carateristicas de vizinhanga
PIP Perto Indica-nos se a Limsombunch Dummy=1se  Positivo (+)
(Financas, instalacdo habitacdo se ai etal. (2004) a habitacdo se
E S,C_ M, publica encontra perto de encontra perto
HOSP) escola, cAmara de instalag6es

municipal,

hospital...

publica; 0 caso

contrario

Nota. 2 Para a variavel nimero de quartos (N_Q), usamos 3 variaveis dummy, N_Q1 (um quarto); N_Q2 (dois quartos);

N_Q3 (trés quartos). ® Representa o niimero de casas de banho (NCB), usamos 2 variaveis dummy, NCB_1 (uma casa

de banho); NCB_2 (doas casas de banho). ¢ Representa o nimero de andares (ANDAR) das habitacfes onde usamos 3
varidveis dummy, ANDAR_0 (rés do chdo); ANDAR_1 (primeiro andar); ANDAR_2 (segundo andar). ¢ Neste caso,
usamos 17 variavas dummy, na determinacdo da localizagdo de habitacdo: S_M representa Santa Maria; AG_SM

representa Algodoeiro- Santa Maria; BN |_ES representa Bairro Novo I- Espargos; BN I1_ES representa Bairro Novo

I1- Espargos; BN_ES representa Bairro novo-Espargos; CM_ES representa Chad de Matias- Espargos; ESM representa

Entrada de Santa Maria; H_ES representa Horteldo- Espargos; LSM representa Leste de Santa Maria; MC_ES

representa Morro curral- espargos; NSM representa Norte de Santa Maria; PL representa Palmeira; PP_SM representa

Ponta Preta- Santa Maria; PAS_SM representa Praia Anténia Sousa- Santa Maria; PG_ES representa Preguica-

Espargos; RF_ES representa Ribeira Funda- Espargos; MD representa Murdeira.
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3.3. Forma funcional utilizado no MPH

N&o ha nenhuma base teorica para a escolha de uma forma funcional especifica para uma
regressdo hedonica. Varios autores testaram diferentes formas funcionais, tais como

linear, semi-logaritmica, dupla logaritmica.

A pesquisa mostra, no entanto, que a escolha da forma funcional envolve um “trade-off ”
entre minimizar o erro de previsdo e o problema de multicolinearidade (Weirick &
Ingram, 1990).

Weirick e Ingram (1990) testaram a forma linear, semi-logaritmica e dupla logaritmica,
num conjunto de dados compostos por 7.111 observacdes, relativamente a todas as vendas
de residéncias unifamiliares no periodo de 1979 a 1987, na regido centro-sul dos Estados
Unidos precisamente em Golfo. Os resultados mostram a superioridade da forma semi-
logaritmica sobre as outras formas funcionais. Para os autores, quando se trata da forma
linear tanto as varidveis dependentes como as independentes possuem a especificacao
linear; na forma Semi-Logaritmica ou Semi-Log a variavel dependente é transformada
logaritmicamente, mantendo a linearidade das variaveis independentes; na forma dupla
Logaritmica ou Log-Log tanto as variaveis dependentes como as independentes sao

transformacdes logaritmicas.

Bello e Moruf (2010) utilizaram o modelo de preco heddnico para estudar 0s precos das
habitacdes em Lagos, na Nigéria. Também testaram trés formas funcionais: forma linear,
forma semi-logaritmica e forma dupla logaritmica. Das trés formas testadas a forma semi-
logaritmica é o que apresenta melhor ajuste, especialmente no que diz respeito ao
coeficiente de determinacéo, ou seja, 0s resultados também mostraram a superioridade da

forma semi-logaritmica sobre outras formas funcionais.

Thayer, Albers e Rahmatian (1992) optaram por usar duas formas funcionais: linear e
semi-logaritmica. A principal razdo desta escolha é o fato da grande parte da anélise
realizada requerer que a variavel distancia seja convertido em medidas de zero/um, onde

dupla logaritmica e outras formas funcionais ndo podem ser usadas.
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Em termos praticos, é sempre necessario experimentar varias formas funcionais como a

forma cubica, quadratica, exponencial, logistica entre outos, com o objetivo de verificar

aquela que melhor consegue passar aos testes da regressdo multipla, apresentando melhor

poder explicativo da variavel independente.

No nosso estudo as formas lineares: semi-logaritmica, dupla logaritmica, quadratica e

cubica foram testadas na tentativa de se obter a melhor forma funcional.

Equacdo do modelo de precos hedonicos:

2 3
Yi zﬁo —|—,81.Areai +Zﬂ1+j'NCBj,i _|_ZIB3+J"I\I(QJ-vi
j=1 =t

3 17
+> Be.;ANDAR + 3, VRD, + 8, TRR, + >_ 3., .Loc
=1 j=1

+ [,,.CM _FEN; + ,,.E _S,; + ;,.Hosp, + ¢,

Onde:

y;- € 0 preco;

NCB - representa o nimero de casas de banho;

N_Q - representa o nimero de quarto;

ANDAR- representa 0 numero de andar;

VRD- representa a existéncia de varanda;

TRR- representa a existéncia de terrago;

Loc- representa a localizacdo das habitagdes;

CM_FN- habitacdes perto de camara municipal e fiangas;

E_S- habitacGes perto de escola secundaria;

Jii

(5)
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Hosp- habitagdes perto de hospital.

3.4. Justificacdo de utilizacdo do modelo de RNA

A RNA é uma das técnicas utilizada em situacbes de previsdo e estimagdo (Berry &
Linoff, 2004). Neste estudo, serdo utilizadas as RNA para estimar o preco das habitacfes
da llha do Sal, em Cabo Verde.

Devido a evolucdo, as carateristicas do mercado imobiliario, assim como a importancia
de avaliacdo do imovel, existe a necessidade de implementar novas metodologias de
avaliacdo, que atendam as especificidades deste tipo de avaliacdo. Na utilizagdo de outros
modelos de formacdo do preco do imdvel, podemos deparar-nos com problemas que
podem reduzir a precisdo das estimativas de valores, principalmente no que diz respeito
ao conhecimento da forma funcional existente entre as variaveis e as dificuldades de

estimacdo dos parametros referentes a distribuicdo espacial dos iméveis (Neto, 2006).

A escolha desta técnica como técnica de modelagem também foi sustentada em algumas

vantagens elencadas na literatura, tais como:

o A capacidade e o poder de lidar com estrutura ndo lineares (Berry & Linoff, 2004);

o O uso de redes neuronais ndo requer um conhecimento a priori da relagédo entre as
variaveis, ja que elas sdo auto adaptaveis, ou seja sdo capazes de gerar modelos
ndo lineares sem qualquer conhecimento prévio sobre a relacéo entre as vereaveis
de entrada e saida, podendo assim ser mais genéricas e flexiveis do que as
metodologias tradicionais (Passari, 2003).

o A relacdo de dependéncia entre variaveis € detetada automaticamente pela rede,

logo podem ser ignoradas as que ndo contribuem para a previsao (Passari, 2003).
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3.5. Processo de estimacao do preco das habitagcbes pela rede

Para estimar o preco das habitacGes através da rede, primeiramente é necessario a escolha
dos sinais de entrada, ou seja, as informagdes de um determinado problema, estes sinais
tém associado a eles um peso, denominada de peso sinaptico (sdo nimeros, positivos ou
negativos, dando a forca, ou eficacia, da conexdes existente entre neuronios). Estes sinais
representam a entrada na rede, onde s&o multiplicados pelos respetivos pesos,
posteriormente é realizada o somatdrio da multiplicacéo ente as entradas e 0s pesos, assim
existe efetivamente um neuronio. No valor dado como entrada, 0 neurdnio podera deixar
passar ou inibir, em alguns dos casos a saida é alterada de acordo com o valor da entrada.
Quando o sinal passa, logo aplica-se a funcdo, que produz a transformacdo das entradas
de cada neurénio (Tabela 2). A funcdo ativacdo é aplicada consoante determinado

problema, onde o resultado é a saida desejada.

3.6. Software utilizado e medidas de desempenho da rede

Neste estudo ira ser utilizado o software de analise estatistica SPSS.20. O uso do software
SPSS facilita a estimacdo de rede neuronal, uma vez que o0 processo de estimagdo é
realizado em varias etapas, e é preciso uma avaliacdo constante das solu¢des do modelo

a fim de melhorar o grau de ajustamento.

O mddulo de redes neuronais do SPSS da-nos uma opcdo que permite selecionar
automaticamente a melhor arquitetura da rede. O SPSS apresenta duas aplicacdes de redes
neurais, o perceptron de maltiplas camadas (MLP) e a funcdo de base radial (RBF), onde
as redes séo supervisionadas para que haja uma comparacgéo dos resultados previstos pelo

modelo com valores conhecidos das variaveis “alvo”.

A fim de avaliar o desempenho absoluto e relativo dos diversos modelos de previsao,
foram desenvolvidas diversas medidas de desempenho. A aplicacdo das medidas de erro
representa uma tentativa abrangente para avaliar e comparar o desempenho dos diferentes
métodos aplicaveis para a avaliagdo. A escolha das medidas de desempenho nao é

arbitraria, ela deve ser feita, com base mas carateristicas de um problema (Passari, 2003).

Para avaliar o grau de ajustamento (desempenho) da rede, o SPSS calcula duas medidas:

a soma dos quadrados de erro (SSE) e o erro relativo, em que a melhor rede, ou seja, a
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mais eficaz, € a que apresenta menor erro relativo, num conjunto de teste (Teixeira, 2011).

Na Equacdo 6 esta descrita a formula do célculo do erro relativo.

Gm_ymy (6)

Onde:

y™ é o preco observado para caso m

y'™ € a estimativa de preco para 0 caso m
y™ € media dos valores observados

m é o0 conjunto do caso de teste

Inmaculada Pulido-Calvoa, Roldan e Ruiz-Navarrob (2007), basearam-se na seguinte

férmula do erro relativo para calcular a eficiéncia da rede.

@m_ymf (7)

A soma dos quadrados dos erros (SSE) é o total dos erros ao quadrado verificado.

Equacao da soma dos quadrados dos erros (SSE):

SSE:Zm:(ym _9m)2 (8)
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Para avaliar o grau de ajustamento (desempenho) do modelo de preco heddnico, o SPSS

calculao RZ.

m m m 2 (9)
[szmym _zymZym]

RZ — m=1 m=1 m=1
2 m m 2
MYy’ (zy(m)j J[szw _(zy(m)] J
m=1 m=1 m=1 m=1

Estas estatisticas seriam suficientes para comparar as redes entre si, mas como 0 n0sso
objetivo é comparar o modelo de redes neuronais e 0 modelo do preco hedonico, logo

sera necessario calcular outras medidas.

Os autores Mccluskey et al. (2013), Peddy (2011) e Selim (2009) utilizaram vérias
medidas, entre elas o erro médio percentual absoluto (MAPE), o erro quadrado médio
(MSE), o erro absoluto médio (MAE) e a raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE),
para avaliar a capacidade de generalizacdo da rede, medida pelo ajustamento de um

conjunto de teste.

O erro médio percentual absoluto (MAPE) é uma medida em termos percentuais, para

que se tenha uma visdo do erro comparado com o valor previsto.

m (10)
MAPE = ﬁz EANE A

m=1

O erro quadrado médio (MSE) é uma medida que calcula a média dos erros observados
entre o valor gerado pela rede neuronal, isto é, a previséo da rede e o valor desejado (o

valor observado na prética).

’ (11)
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O erro absoluto médio (MAE) é o erro medio tomado em termos absolutos, para que um

erro positivo ndo seja anulado por outro negativo.

m 12
MAEzﬁZy’“—ym (12

m=1

A raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE) é raiz quadrada da média dos valores
ao quadrado da previsdo de erros da rede.

(13)

As metodologias das especificagdes do modelo e arquitetura sdo dificeis de comparar
diretamente, as medidas selecionados séo para testar como diferentes especificagdes e
arquiteturas de modelo podem ser comparados em termos de preciséo e previsdo. O

modelo com menor nimero de erro é mais eficiente.
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4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DE
RESULTADOS

Esta seccdo descreve e analisa os resultados, comecando pela apresentacdo das estatisticas
descritivas. Em seguida apresentam-se os resultados da rede neuronal artificial; seguindo-
se a apresentacdo do estudo através do modelo de preco heddnico, finalmente, efetuamos

uma comparacao entre 0s dois modelos.

4.1. Estatistica descritiva

A amostra é representada por 1092 observacdes. As Tabelas 7 e 8 apresentam a andlise
estatistica da variavel dependente e da varidvel independente quantitativa. Na amostra o
valor médio da variavel “pre¢o de venda” foi de 6.509.598,26 escudos cabo-verdianos
(CVE) equivalente a 59.178,166 euros, com um desvio padréo de 2.783.962,269 CVE. O
valor minimo e o valor maximo observados sdo representados por 25.000,00 CVE e
13.732.595,00 CVE, respetivamente a dimensdo (Area/ m?) das habitagdes tem um valor
médio de 97,44 m? e um desvio padrdo de 39,747 m2, o minimo e 0o maximo valor

observados sdo 20,00 m? e 256,00 m?.

Tabela 7: Resumo estatistico da variavel dependente e varidvel independente continua

N Média Desvio padréo Minimo Maximo

Variavel Dependente
Preco de 1092 6.509.598,26 2.783.962,269 25.000,00 13.732.595,00

venda

Variével Independente
Area / (m?) 1092 97,44 39,747 20,00 256,00

Na Tabela 8 esta exposta a frequéncia e o valor percentual de cada variavel independente
qualitativa da amostra. Podemos observar que 51,6% das habitagGes da Ilha do Sal
possuem varanda, e 34,7% tém terraco. Constatamos que cerca de 49,3% das habitacfes
sdo constituidas por dois quartos e 66,8% tém uma casa de banho, e 31,7% encontram-se
situadas no primeiro andar. A maioria das habitagdes da Ilha do Sal (83%) encontram-se

localizadas na cidade de Santa Maria, e cerca de 84,3% localizam-se perto da camara
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municipal e das financas. Os restantes 1,5% localizam-se perto da escola secundaria, e

4% perto do hospital.

Tabela 8: Resumo estatistico das variaveis independentes (dummy)

Carateristicas Estruturais N %
Numero de varandas 564 51,6%
NuUmero de terragos 379 34,7%
Numero de quartos

Quarto 1 424 38,8%
Quarto 2 538 49,3%
Quarto 3 117 10,7%
NUmero de casas de banho

Casa de banho 1 730 66.8%
Casa de banho 2 330 30.2%
Andar

Rés-do-chéo 229 21,0%
Primeiro andar 346 31,7%
Segundo andar 334 30,6%
Carateristicas de localizacio N %
Cidades/zonas

Santa Maria 906 83.0%
Algodoeiro — Santa Maria 4 0,4%
Bairro novo — espargos 10 0,9%
Bairro novo | - Espargos 2 0,2%
Bairro novo Il - Espargos 0,8%
Ché de Matias - espargos 4 0,4%
Entrada de Santa Maria 24 2,2%
Horteldo - Espargos 0,7%
Leste de Santa Maria 4 0,4%
Morro Curral — Espargos 0,2%
Norte de Santa Maria 16 1,5%
Palmeira 8 0,7%
Ponta Preta — Santa Maria 2 0.2%
Praia Antonio Sousa — Santa Maria 45 4,1%
Preguica- Espargos 4 0,4%
Ribeira Funda 0,5%
Murdeira 28 2,6%
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Tabela 8: Resumo estatistico das variaveis independentes (dummy) (cont.)

Carateristicas de vizinhanga N %
PIP

Céamara Municipal/ Financas 921 84,3%
Hospital 4 0,4%
Escola Secundaria 16 1.5%

4.2. Estimacédo do preco das habitacdes através de RNA

Para a realizacdo deste estudo foi utilizado o SPSS, verséo 20, este software simula uma
rede de multiplas camadas do tipo feedforward, com trés tipos de funcdo ativacao, a
tangente hiperbdlica, sigmoide e identidade. N&o foram efetuadas nenhumas escolhas
referente a arquitetura da rede, uma vez que o software seleciona automaticamente o
desenho e as principais carateristicas da rede. Foram usadas 30% da amostra para o teste
e 70% para o treinamento, tal como Amaro (2012). Estas observacdes foram escolhidas

de forma aleatéria.

O nosso processo iniciara com a selecdo das variaveis independentes da camada de
entrada. E habitual existir um conjunto de variaveis explicativas, mas nio é conveniente

usé-las todas, porque algumas tém pouco poder explicativo (Teixeira, 2011).

Assim, na tentativa de obter o melhor desempenho da rede, contruimos 6 cenarios de
teste, para verificar o comportamento da rede com a introducdo de novas variaveis

explicativas.
Os nossos cenarios sao constituidos por:
Cenério 1 - Area (variavel quantitativa) + localizacio (variavel qualitativa):

Cenério 2 - Area + localizacdo + numero de quartos + nimero de casas de banho

(variaveis qualitativas);

Cenério 3 - Area + localizacdo + nimero de quartos + nimero de casas de banho +

existéncia de varanda + existéncia de terrago (variaveis qualitativas);

Cenério 4 - Area + localizagdo + numero de quartos + nimeros de casas de banho +

existéncia de varanda + existéncia de terrago + andar (variavel qualitativa);
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Cenario 5 - Area + localizacdo + nimero de quarto + nimero de casas de banho +
existéncia de varanda + existéncia de terraco + andar + perto instituicdes publicas (camara

municipal e fiangas, hospital, escola secundaria) (varidveis qualitativas);

Cenario 6 - Area + localizagdo + niimero de quarto + nimero de casas de banho +
existéncia de varanda + existéncia de terrago + andar + perto institui¢cGes publicas (camara

municipal e fiancas, hospital, escola secundaria) + zona (variavel qualitativa);

Este ultimo cenario foi construido na tentativa de melhorar ainda mais a nossa rede. De
maneira a minimizar o valor do erro relativo, entdo criamos a variavel zona, onde
agrupamos todas as zonas localizada em Santa Maria em que denominamos de zona 1 e

as restantes zonas foram denominadas de zona 2.

Tabela 9: Resumo dos resultados da experiencia por cenario

Cenarios Valor do erro relativo
Cenério 1 0.587
Cenério 2 0.477
Cenério 3 0.512
Cenério 4 0.519
Cenério 5 0.485
Cenério 6 0.476
Nota. O erro relativo foi calculado baseando-se na seguinte férmula:

m

Sy -y
ER ="t

Sy -y

Através da Tabela 9 verifica-se que a melhor rede elaborada pelo software, ou seja, a que

levou ao menor erro relativo, foi a que estava suportada no cenario 6.

Na Tabela 10 encontram-se os resultados do erro relativo do treinamento e do teste do
melhor cenéario (cendrio 6), onde constatamos que o erro relativo do treinamento (0,373)

é inferior ao erro relativo dos testes (0.476), ou seja, 0,103.
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Tabela 10: Resumo do modelo, em termo de medida de desempenho

Treinamento Soma dos erros quadraticos 141,251
Erro relativo 0,373
Regra de parada usada 1 etapa (S) consecutiva (s) sem

nenhuma diminuicdo do erro

Tempo de treinamento 0:00:01.48
Teste Soma dos erros quadraticos 76,926
Erro relativo 0.476

Fonte: Elaborado pelo SPSS.
Nota. O erro relativo foi calculado baseando-se na seguinte formula:

>y -y

=1

Sy -y

m=1

3

ER =

A Tabela 11 ilustra as informacdes principais da melhor rede neuronal (cenario 6), assim

como as variaveis utilizadas, fungéo de ativacao e nimero de unidades de camada oculta.

Tabela 11: informaces da rede neuronal

Camada de entrada Fatores 1 Loc
2 N_Q
3 N_WC
4 VRD
5 TRR
6 ANDAR
7 CM_FN
8 ES
9 Hosp
10 ZONA
covariaveis 1 Area
Camada ocultas NUmero de unidades 42
Método de reescalonamento para covariaveis Padronizado
NUmero de camadas ocultas 1
Camada de saida NUmero de unidades na camada oculta 9
Funcéo ativacdo Tangente hiperbolica
Variaveis dependentes 1 Preco_venda
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Tabela 11: informages da rede neuronal (cont.)

NuUmero de unidades 1
Método de reescalonamento para dependentes Padronizado
de escala

Funcdo de ativacao Identidade

Funcdo de erro Soma dos quadrados

Fonte: Elaborado pelo SPSS.

Nota. A Loc representa a localizagdo, N_Q representa o nimero de quarto, NCB representa o nimero de casas de
banho, VRD representa a existéncia de varanda, TRR representa a existéncia de terrago, ANDAR representa o andar,
CM_FN, E_S, Hosp representa perto instituicdes de camara municipal e fiancas, hospital, escola secundaria.

No Anexo 1, podemos ver a estimativa de rede neuronal, assim como 0s pesos sinapticos

e 0S seus respetivos sinais.

A Tabela 12 indica-nos a importancia relativa e normalizada, ou seja, a capacidade
explicativa de cada variavel independente na estimacgdo do preco das habitacdes na Illha
do Sal. Podemos verificar que a variavel com maior poder explicativo no preco é a area,
com uma importancia relativa de 38,7%, em seguida é a localizagdo, com uma
importancia relativa de 24,4%. As variaveis que apresentam menor poder explicativo no
preco do imovel é a variavel perto de camara municipal e das financas com uma
importancia relativa de 1,6%, seguida da variavel existéncia de varanda com uma
importancia relativa de 1,8%. Estas varidveis com menos importancia, se forem excluidas

do modelo, tornar&o os resultados finais menos realistas (Amaro, 2012).

Tabela 12: Importancia das variaveis independentes

Importancia Importancia normalizada
Loc 0,244 63,1%
N_Q 0,069 17,9%
NCB 0,030 7,8%
VRD 0,018 4,7%
TRR 0,036 9,3%
ANDAR 0,049 12,7%
CM_FN 0,016 4,2%
E S 0,028 7,2%
Hosp 0,046 11,9%
ZONA 0,075 19,4%
Area 0,387 100%
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Tabela 12: Importancia das variaveis independentes (cont.)

Fonte: Elaborado pelo SPSS

Nota. A Loc representa a localizagdo, N_Q representa o nimero de quarto, NCB representa 0 nimero de casas de
banho, VRD representa a existéncia de varanda, TRR representa a existéncia de terraco, ANDAR representa o andar,

CM_FN, E_S, Hosp representa perto instituicdes de camara municipal e fiancas, hospital, escola secundaria.
A Figura 2, ilustra a capacidade explicativa das variaveis da melhor rede, sustentada no

cenario 6.

Importancia normalizada
o

&

20% 40% G0% 0% 100%
1 1 | | 1
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ANDART
Hosp—
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[=]
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Importincia

Figura 2: capacidades explicativas das variaveis independentes
Fonte: Elaborado pelo SPSS

Nota. A Loc representa a localizacdo, N_Q representa 0 nimero de quarto, NCB representa 0 nimero de casas de
banho, VRD representa a existéncia de varanda, TRR representa a existéncia de terraco, ANDAR representa o andar,

CM_FN, E_S, Hosp representa perto instituicdes de camara municipal e fiancas, hospital, escola secundaria.

A Figura 3, apresenta o ajuste do preco das habitagdes, em que verificamos que a maioria
das observages esta concentrada no valor de 7.500.000,00 (valor aproximado) de escudo
cabo-verdiano (CVE), equivalente a 68.181,81 €.
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Figura 3. Preco observado Vs. Preco estimado pela rede neuronal

Fonte: Elaborado pelo SPSS

Agora vamos observar o funcionamento da nossa rede, como ja foi referido
anteriormente, ela é constituida pela camada de entrada, de saida e de uma camada oculta.
Os valores da entrada da variavel independente qualitativa (&rea) foram padronizadas, e
as variaveis independentes qualitativas (localizacdo, nimero de quartos, numero de casas
de banho e andar) ndo sofreram alteracGes. As variaveis como existéncia de varanda,
existéncia de terraco, perto de cadmara municipal e das financas, escola secundéaria e

hospital foram introduzidos na rede através de variaveis dummy.

A padronizacéo das variaveis é efetuada de acordo com a Equagéo 14:

E-E (14)

Onde:
E- representa o valor da observacéo;

E- é a media do valore observado;
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S- € 0 desvio padréo.

Estes valores entram na rede através da camada de entradas, sdo multiplicadas pelo peso
da conexdo entre 0s neurdnios da camada oculta, e por fim efetua-se a soma dos produtos

como mostra a Equacéo 15, o valor de propensdo (bias) também € adicionado.

Uuq =W01*E0+W11*E1+W21*E2 .....Wi*Ei‘l'biaS (15)

Onde:

E; - sdo as variaveis da entrada;

w; — S80 as pesos de conexoes.

Os pesos das conexdes w; sdo calculados pelo software (Anexo 2).

O resultado da Equacdo 15 é aplicado na funcdo ativacdo (tangente hiperbdlica), que
resulta posteriormente em valores do neurénio da camada oculta. O processo para obter
o valor da saida do neurdnio é o mesmo aplicado para obter o valor da camada oculta a
partir da camada de entrada, a diferenca esta no uso da funcéo de ativacéo, que neste caso
é a identidade, e no peso de conexdo existente entre camada oculta e camada de saida
(Anexo 2). Se no caso o resultado do valor da saida for padronizado, logo teremos que
converte-lo para se obter o valor desejado, esta conversdo € efetuada com base na equacéo

de padronizagéo dos valores, como mostra a Equagao 16.

Onde:
S; - Valor da saida;
S - Desvio padréo;

E- Média do valor observado.
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Com o conhecimento dos pesos de conexdes entre as camadas e as fungdes de ativacéo,
pode-se calcular cada entrada na rede, que possibilitard a avaliagdo da sua contribuicao
na formacéo do preco das habitacdes.

Vamos agora dar um exemplo concreto, a semelhanca do estudo de Teixeira (2011),
iremos usar 0 caso que possui menor erro observado. Trata-se de uma habitacdo
constituida por trés quartos, duas casas de banho, com 163 m? de superficie, localizada
em Santa Maria, situado no segundo andar, possui uma varanda e um terraco e fica perto
da camara municipal e das financas, estas sdo as caracteristicas que constituem a entrada
na rede. O valor da entrada € multiplicado pelo respetivo peso, 0 mesmo € produzido pela
propria rede, posteriormente é realizado o somatdrio da multiplicacao e aplicado a fungao
ativacdo (tangente hiperbdlica). O processo para obter o valor da saida, € 0 mesmo, a
diferenca esta no uso da funcdo de ativacdo (identidade), e no peso de conexao existente
entre a camada oculta e a camada de saida (Anexo 2). O valor do preco observado é de
9.893.761,00 escudos, o valor estimado pela rede é de 9.893.034,00 escudos. Verificamos
que o erro entre o valor do preco real da venda e o pre¢o estimado pela rede é apenas de
727,4 escudos, equivalente a 6,612 euros.

4.3. Estimacéao do preco das habitag6es atraves do MPH

Para este estudo também foi utilizado o software SPSS 20, onde usamos 0 modelo da
regressdo linear maltipla na estimacdo do preco de habitacdo na Ilha do Sal em Cabo
Verde. A estimacao do modelo do preco heddnico baseia-se nos valores reais das vendas
de 1092 observagdes.

Para a realizacdo do estudo é necessario a escolha de uma forma funcional. A literatura
ndo determina uma forma funcional especifica, portanto os modelos diferem de acordo
com os dados e conjuntos de realidade que sera estudado. Algumas das formas como:
forma linear, quadratica, cubica, dupla logaritmica e semi-logaritmica foram testadas,
mas a que presentou melhor ajuste foi semi-logaritmica, com um coeficiente de
determinacdo de 53,6%, as restantes formas apresentaram um coeficiente de

determinacdo menor.

Tal como Bello e Moruf (2010) e Weirick e Ingram (1990), vamos utilizar a especificavel

funcional semi-logaritmica. Esta especificavel transforma logaritmicamente a variavel
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dependente (preco), mantendo a linearidade das variaveis independentes. A nossa

equacédo hedonica e definida de acordo com a equacgéo 5.

Nesta forma funcional o coeficiente  representa a variagao relativa, ou seja, uma variacao
percentual no preco da habitacdo em consequéncia da variagdo em unidade das variaveis

explicativas.

Uma vez que utilizamos o modelo da regressédo linear, para a realizacdo da presente
analise, é necessario verificar a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis
independentes. Se no caso existir multicolinearidade, a estimacdo dos parametros do

modelo podera ser afetado, o que impossibilitara a utilizagdo de todas as variaveis.

Uma forma de analisar estes problemas é através da analise do Variance Inflation Factor
(VIF), Se o valor do VIF for superior a 10 significa que existem problemas de
multicolinearidade. Uma outra forma de analisar a multicolinearidade é através da analise
do coeficiente de correlacédo, particularmente pela analise da correlacdo de Pearson. Esta
andlise calcula o grau de correlacdo entre duas varidveis, numa escala que varia entre -1
e 1. Para evitar o problema de multicolinearidade, recomenda-se que o seu valor em

modulo ndo exceda a 0,75.

Nesta analise, consideram-se a correlacdo entre varidveis através do método Variance
Inflation Factor (VIF).
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Tabela 13: Correlagéo entre as variaveis

Variaveis Tolerancia VIF

Area 0,767 1,304
S M 0,021 47,199
AG_SM 0,731 1,368
BN_ES 0,501 1,997
BNI_ES 0,832 1,203
BNII_ES 0,300 3,332
CM_ES 0,147 6,817
ESM 0,310 3,222
LSM 0,717 1,394
H_ES 0,562 1,780
MC_ES 0,839 1,191
NSM 0,410 2,437
PL 0,115 8,686
PP_SM 0,841 1,189
PAS_SM 0,200 4,992
RF_ES 0,122 8,226
MD 0,280 3,568
NQ_1 0,100 9,675
NQ_2 0,097 9,685
NQ_3 0,103 9,665
NCB_1 0,120 8,331
NCB_2 0,121 8,283
ANDAR_0 0,508 1,968
ANDAR_1 0,491 2,035
ANDAR_2 0,494 2,023
VRD 0,654 1,530
TRR 0,597 1,675
CM_FN 0,032 30,908
Hosp 0,726 1,378
E_S 0,047 21,459

Nota. A Loc representa a localizagdo; N_Q representa o nimero de quarto; NCB representa 0 nimero de casas de
banho; VRD representa a existéncia de varanda; TRR representa a existéncia de terraco; ANDAR representa o andar;
CM_FN, E_S, Hosp representa perto instituicdes de camara municipal e fiangas, hospital, escola secundaria; S_M
representa Santa Maria; AG_SM representa Algodoeiro- Santa Maria; BN |_ES representa Bairro Novo |- Espargos;
BN 11_ES representa Bairro Novo |I- Espargos; BN_ES representa Bairro novo-Espargos; CM_ES representa Ché de



Tabela 13: correlagdo entre as variaveis (cont.)

Matias- Espargos; ESM representa Entrada de Santa Maria; H_ES representa Horteldo- Espargos; LSM representa
Leste de Santa Maria; MC_ES representa Morro curral- espargos; NSM representa Norte de Santa Maria; PL
representa Palmeira; PP_SM representa Ponta Preta- Santa Maria; PAS_SM representa Praia Antdnia Sousa- Santa
Maria; PG_ES representa Preguica- Espargos; RF_ES representa Ribeira Funda- Espargos; MD representa Murdeira.

A maioria das varidveis apresenta o VIF inferiores ao valor de referéncia: 10, entdo
conclui-se que ndo ha nenhuma multicolinearidade para essas varidveis. No entanto, 0s
valores VIF sdo mais de 10 para as variaveis, perto de cAmara municipal e das finangas,
perto de escola secundaria e das habitacbes localizadas em Santa Maria, estas sao
responsaveis pela existéncia de multicolinearidade. Esta situacdo pode estar relacionada
com o fato dessas variaveis (perto da camara municipal e das finangas e perto da escola

secundaria) encontrarem-se localizadas em Santa Maria.

Agora vamos dar inicio a constru¢do do modelo da regressdo. O nosso modelo inclui
todas as varidveis independentes, exceto a variavel Preguica- Espargos (PG_ES),
provavelmente esta exclusdo deu-se na tentativa de melhorar a linearidade dos dados e

consequentemente melhorar o nosso coeficiente de determinacéo ( R?).

O grau de ajuste do modelo é de 53,6% e o seu valor ajustado é de 52,2% uma diferenca
de 1.4%. Esto significa que aproximadamente 53,6% da variagcdo que acorre no preco é
explicada pelas variaveis independentes incluidas no modelo. Comparando com outros
estudos, como por exemplo de Teixeira (2011) e Carreira (2011), o nosso coeficiente de
determinacdo é bastante baixo.

Na observacdo do grafico de dispersdo dos pontos do preco observado e do preco

estimado, verificamos que o ajuste do modelo é razoavel.
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Figura 4. Modelo do preco hedénico ajustado

O teste F (validade dos ajustamentos) Este teste de hipdteses permite avaliar, a partir de
estimativas amostrais se, de facto, algumas das variaveis independentes podem ou nao

influenciar a variavel dependente, isto €, se 0 modelo ajustado é ou néo significativo.
Hipdteses:

HO: By =B5..=B =0

H1: Existe pelo menos uma ; # 0

Como o nivel de significancia de 5% (0,05) é maior que o p-value (0,000), logo rejeita-
se a hipbtese HO, assim, ha evidéncias estatisticas suficientes para afirmar que existe pelo

menos uma varidvel independente significativa para o modelo.
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Tabela 14: coeficiente das variaveis e o nivel de significancia

Variaveis Influéncia prevista Bi t
Constante 14,266 (20,086)
Area + 0,07*** (18,703)
S_M +/- 0,207 (0,822)
AG_SM +/- 0,793*** (2,981)
BN_SM +/- -1,643%** (-8,058)
BN I_ES +/- -0,397 (-1,126)
BN II_ES +/- -0,333 (-1,199)
CM_ES +/- -2,368%** (-3,986)
ESM +/- 0,453*** (2,693)
H_ES +/- -1,623%** (-7,545)
LSM +/- 0,188 (0,700)
MC_ES +/- -0,391 (-1,114)
NSM +/- -0,431** (-2,411)
PL +/- -1,776%** (-3,737)
PP_SM +/- 0,249 (0,709)
PAS_SM +/- -0,208 (-1,343)
RF_ES +/- -1,638*** (-2,805)
MD +- -0,227 (-1,384)
NQ_1 + 0,383*** (2,907)
NQ 2 + 0,387*** (2,927)
NQ_3 + 0,460*** (3,326)
NCB_1 + 0,321*** (3,812)
NCB_2 + 0,360*** (4,182)
ANDAR_O + 0,087 (1,844)
ANDAR_1 + 0,014 (0,334)
ANDAR_2 + 0,024 (0,559)
VRD + 0,025 (0,726)
TRR + 0,032 (0,861)
CM_FN + -0,174 (-0,828)
Hosp + -2,868%** (-10,738)
ES + 0,957* (1,805)
R? 0,536

R? Ajustada 0,522

F teste 35,769***

Observagdes 1092
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Tabela 14: coeficiente das variaveis e o nivel de significancia (cont.)

Nota: B; é a estimativa de coeficiente para variavel i. Os niveis de significancia sdo indicados por *, ** e *** que
representam os niveis de 10%, 5%, 1%. A coluna de influéncia indica que a variavel correspondente é previsto ter +
(positivo), - (negativo) +/- (varia de caso para caso), sobre o preco de venda. A Loc representa a localizagdo; N_Q
representa o nimero de quarto; NCB representa o nimero de casas de banho; VRD representa a existéncia de varanda;
TRR representa a existéncia de terraco; ANDAR representa o andar; CM_FN, E_S, Hosp representa perto institui¢des
de camara municipal e fiangas, hospital, escola secundaria; S_M representa Santa Maria; AG_SM representa
Algodoeiro- Santa Maria; BN |_ES representa Bairro Novo I- Espargos; BN 1I_ES representa Bairro Novo II-
Espargos; BN_ES representa Bairro novo-Espargos; CM_ES representa Cha de Matias- Espargos; ESM representa
Entrada de Santa Maria; H_ES representa Horteldo- Espargos; LSM representa Leste de Santa Maria; MC_ES
representa Morro curral- espargos; NSM representa Norte de Santa Maria; PL representa Palmeira; PP_SM representa
Ponta Preta- Santa Maria; PAS_SM representa Praia Antonia Sousa- Santa Maria; PG_ES representa Preguica-

Espargos; RF_ES representa Ribeira Funda- Espargos; MD representa Murdeira.

As variaveis cujo coeficiente estimado tem valor positivo, significa que contribuem
positivamente no aumento do prego das habitagdes, e as estimativas negativas produzem
efeito contrario. A presenca das carateristicas faz com que haja uma variacdo percentual
no preco. Por exemplo uma habitacdo com dois quartos provoca uma variacao percentual
positivo no preco de 0,387%. Para a variavel perto do hospital, provoca uma variagdo
percentual negativa no preco de -2,868%.

Na Tabela 15, apresentamos o resumo do estudo empirico.

Tabela 15: Resumo dos resultados empiricos

Variaveis Nome de Hipotese a testar Resultado empirico

variaveis

Caracteristicas estruturais

Area Tamanho da Positivo (+) Sim
habitacéo

N_Q Numero de Positivo (+) Sim
quartos

NCB Numero de casa  Positivo (+) Sim
de banho

TRR Terraco Positivo (+) Né&o

VRR Varanda Positivo (+) Né&o

ANDAR  Andar Positivo (+) Né&o
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Tabela 15: Resumo dos resultados empiricos (cont.)

Variaveis  Nome de Hipotese a testar Resultado empirico

variaveis

Caracteristicas de localizacéo

Loc Localizagdo Positivo (+) Sim: AG_SA, ESM, BN_ES, CM_ES, H_ES,
/negativo (-) PL, NSM, RF_ES

N&o: S_M, B_Novo Il, B_Novo I, MC_ES,
LSM, PAS_SM, MD, PP_SM

Né&o integra no modelo: PG_ES

Carateristicas de vizinhancas

PIP Perto instalacdo  Positivo (+) Sim: E_S,
publica N&o: CM_FN, Hosp

Nota. Os resultados empiricos séo identificados como “sim” indicam que as hipdteses foram corroboradas, e os
resultados como “ndo ” indicam que as hipdteses foram corroboradas. A Loc representa a localizacdo; N_Q representa
0 numero de quarto; NCB representa 0 nimero de casas de banho; VRD representa a existéncia de varanda; TRR
representa a existéncia de terraco; ANDAR representa o andar; CM_FN, E_S, Hosp representa perto instituicdes de
camara municipal e fiancas, hospital, escola secundaria; S_M representa Santa Maria; AG_SM representa Algodoeiro-
Santa Maria; BN |_ES representa Bairro Novo |- Espargos; BN I1_ES representa Bairro Novo 1l- Espargos; BN_ES
representa Bairro novo-Espargos; CM_ES representa Chd de Matias- Espargos; ESM representa Entrada de Santa
Maria; H_ES representa Horteldo- Espargos; LSM representa Leste de Santa Maria; MC_ES representa Morro curral-
Espargos; NSM representa Norte de Santa Maria; PL representa Palmeira; PP_SM representa Ponta Preta- Santa Maria;
PAS_SM representa Praia Antdnia Sousa- Santa Maria; PG_ES representa Preguica- Espargos; RF_ES representa

Ribeira Funda- Espargos; MD representa Murdeira.

Através da analise dos resultados obtidos na Tabela 15, pode constatar-se que as variaveis
representativas na estimacdo do preco das habitacGes na llha do Sal, apresentam os niveis
de significancia de 10%, 5%, 1%. Assim, existe evidéncia empirica significativa para
afirmar que o preco das habitac6es na llha do Sal é fortemente influenciado pela variavel
area, numero de quartos, nimero de casas de banho, algumas variaveis de localizacdo
(Algodoeiro- Santa Maria, Bairro novo-Espargos, Cha de Matias- Espargos, Entrada de
Santa Maria, Horteldo- Espargos, Norte de Santa Maria, Palmeira, Ribeira Funda-
Espargos), e proximidade de escola secundéria. Corrobora-se entéo essas hipoteses. Estes
resultados estdo de acordo com a evidéncia empirica apresentada por Carreira (2011),
Limsombunchai et al. (2004) e Mccluskey et al.( 2013). Em suma, podemos dizer que

encontramos resultados consistentes.

A equacédo do modelo do prego hedonico como mostra a equacao 17, é obtida tendo por
base os elementos da Tabela 13, permite estimar o preco das habitaces na Ilha do Sal:
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Preco—14,266+0,07.Area+0,321+0,360.NCB +0,383+0,387  (17)

+0,460.NQ + 0,087+ 0,014+ 0,024. ANDAR -+ 0,025VRD
+0,032TRR + 0,207+ 0,793+ (—1,643) + (—0,397) + (—0,333)
+(—2,368) + 0,453+ (—1,623) + 0,188+ (~0,391) + (—0,431)
+(~1,776) + 0,249+ (—0,208) + (~1,638) + (~0,227).Loc
+(-0,174)CM _FN +0,957.E_S +(—2,868).Hosp

Agora vamos seguir com um exemplo concreto, onde iremos usar o mesmo caso, utilizado
no modelo de redes neuronais artificiais. Esta observacdo trata-se de uma habitacdo
constituida por trés quartos, duas casas de banho, com 163 m? de superficie, localizada
em Santa Maria, situado no segundo andar, possui uma varanda e um terraco e fica perto
da camara municipal e das finangas. Onde o preco real da venda é de 9.893.761,00
escudos, e tem um preco estimado pelo MPH de 10852587,64 escudos. Verificamos que
0 erro entre o valor real da venda e o valor do preco estimado pelo MPH ¢é de -
958.826,6355 escudos, equivalente a -8716,60 euros. Este resultado mostra que neste caso

0 MPH tem a capacidade de estimar valores superiores em relacdo ao preco real da venda.
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4.4. Comparacao de desempenho do modelo de RNA e MPH

A figura 5 mostra a comparagéo dos erros estimados entre os modelos. Podemos ver que,
com exce¢do de alguns casos em que o erro € superior a 10.000.000,00 de escudos,
equivalente a 90.909,09 euros, em termo absolutos, em todos 0s outros casos a magnitude
do erro foi encontrada em torno de 5.000.000,00 escudos, equivalente a 45.454,54 euros,
comparando com o estudo de Teixeira (2011) o resultado obtido € significativamente

maior.
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298=

-5000000
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-15000000

Figura 5. Erro do modelo estimado

Constatamos que no modelo de RNA, a percentagem do erro positivo € de 51,1% e do
erro negativo é de 48,9%, uma diferenca de 2,2%. O erro positivo médio é igual a
1.215.861,459 escudos, equivalente a 11.053,285,00 euros e 0 erro negativo medio € igual
a -1.334.359,43 escudos, equivalente a -10.858,591 euros. Podemos ver que no modelo

de RNA a tendéncia é de subestimar os pregos das habitacdes com valores mais baixos.

No caso do MPH a situacgdo é diferente, isto porque, a diferenca entre as percentagens do
erro positivo (58,43%) e negativo (41,57) é de 16,86%. Onde o erro positivo médio é de
1.519.239,33 escudos, equivalente a 13.811,26 euros, e 0 erro negativo médio é de -
1.296.410,00 escudos, equivalente a -11.785,55 euros. Isto significa que, o0 MPH a
tendéncia é superestimar o preco das habitacfes com valores mais altos e de subestimar
0 preco das habitacfes com valores mais baixo, como mostra a figura 5.
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Para melhor comparacdo dos modelos calculamos trés medidas erro, o erro quadrado
médio (MSE), erro absoluto médio (MAE) e raiz quadrada do erro quadrado médio
(RMSE), essas medidas foram escolhidos com base ao estudo (Selim, 2009). Na Tabela

16 estdo previstos os resultados de todas as medidas utilizadas no estudo.

Tabela 16:Modelo de RNA Vs. MPH

MSE RMSE MAD
RNA 107.190.760,00 10.353,29 6.718,65
MPH 1.805.614.380,68 42.492,52 1.637

Nota: M=40; conjunto de teste. Onde MSE é o erro quadrado médio, MAE ¢ o erro absoluto médio, RMSE ¢ a raiz
quadrado do erro quadrado médio.

Podemos verificar através da analise das diferentes medidas de erro que a estimativa de
precos com o processo de rede neural € melhor do que a metodologia de estimativa de
precos heddnicos. Nota-se que o erro do MPH é sempre superior ao erro do modelo RNA,

com uma percentagem superior a 70%.

Uma outra medida de desempenho utilizada pelo SPSS para ajustar a rede neuronal é o
erro relativo. A partir disse erro podemos calcular a eficiéncia da rede neuronal. Esta
eficiéncia é calculada com base no conjunto de teste (Inmaculada Pulido-Calvoa et al.,
2007).

Para calcular o erro relativo utilizamos os mesmos conjuntos de testes usados para
calcular as outras medidas de desempenho. Aplicando agora as mesmas férmulas para o
modelo do pre¢o heddnicos, obtivermos resultados piores que corrobora a superioridade
dos resultados obtidos com redes neurais como mostra a Tabela 17. Esta concluséo

também foi obtida no estudo de Teixeira (2011).

Tabela 17: Erro relativo e eficiéncia dos modelos

Erro relativo Eficiéncia do modelo
RNA 0,024 97,6%
MPH 0,097 90,3%
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Tabela 17: Erro relativo e eficiéncia dos modelos (cont.)

Nota. O erro relativo foi calculado baseando-se na seguinte formula:

A eficiéncia dos modelos foi calculada baseando-se na seguinte férmula:

i(ym _ym)z
ER=1-1 .
Sy -y

m=’

Agora vamos realizar a comparacdo dos modelos utilizando a variavel area.
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0
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Figura 6. Comparacao dos modelos com a variavel area

Enquanto que o aumento de 5 m? de superficie, leva a um aumento aproximadamente de
7% da area das habitacdes, no modelo de preco heddnico, no caso do modelo de rede
neural é diferente, onde mostra claramente a um crescimento desproporcional do gréafico.
Entre 110 a 125 m? o modelo de redes neuronais artificiais estima o preco das habitacdes
sempre valores superiores do pre¢o estimado pelo modelo de pregos heddnico. Entre 125
e 130 m?, a estimativa pelos dois modelos é quase a mesma, mais pode-se observar que,

num determinado momento o valor estimado entre os dois modelos é igual.
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Em suma os resultados mostram que em relacdo ao modelo MPH, o modelo de RNA é a
melhor alternativa para a previséo dos precos das habita¢6es na Ilha do Sal em termos das
medidas de desempenho comum analisadas. Verifica-se melhor capacidade de previsao
do preco das habitaces na ilha no modelo de RNA , uma vez que se verificou 0s erros

entre o preco observado e o0 preco estimado séo inferior ao MPH.
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5. CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo desenvolver um modelo de redes neuronais
artificiais para aferir as carateristicas das habitacdes que mais influenciam o pre¢o na
Ilha do Sal, em Cabo Verde. Para além das analises baseadas no desenvolvimento do
modelo de redes neuronais, afetou-se também a analise pela estimacdo do modelo de
precos heddnicos, onde foram consideradas algumas das carateristicas das habitacdes.

Considerou-se uma amostra de 1092 dados no periodo de 2009 a 2014.

Relativamente aos modelos, considera-se como varidvel dependente o preco de venda, e
considera-se a area, 0 numero de quartos, a existéncia de varandas, existéncia de
terracos, o numero das casas de banho, a localizacdo do imével, o nimero de andares
e a proximidade com instituicdes publicas sdo como varidveis independentes. Na
tentativa de melhorar o desempenho da rede, foi criada a variavel zona, onde todas as
zonas localizadas em Santa Maria foram agrupadas e denominadas de zona 1, sendo as
restantes zonas denominadas de zona 2, esta experiencia foi bem-sucedida, uma vez que

com a introdugdo dessa variavel o erro relativo de rede diminuiu de 0.485 para 0.476.

Os resultados da experiéncia com o modelo de RNA e MPH indicaram que as variaveis
que tém maior poder explicativo na determinagdo do preco da habitagdo na ilha do Sal
sdo a area, a localizacdo e o nimero de quartos, apesar de que com o MPH algumas
variaveis de localizacdo como Bairro Novo, Bairro Novo Il, Chd Matias- Espargos, Norte
de Santa Maria, Horteldo, Palmeira, Morro curral- espargos e Praia Antonio Sousa- Santa
Maria apresentam um efeito negativo no preco. Esta situacdo pode estar relacionada com
o facto de a ilha ser um local turistico. No modelo de RNA a variavel perto da cAmara
municipal e das financas tem pouco poder explicativo e no MPH a esta varidvel nao
apresenta evidéncias estatisticamente significativa da sua influencia no preco das

habitagdes na Ilha do Sal.

Os resultados também mostram que em relacdo ao modelo MPH, 0 modelo de RNA ¢ a
melhor alternativa para a previsdo dos pregos das habitagcdes na Ilha. Esta conclusao
obteve-se através da comparacdo dos erros de estimacao, dos pregos e também em termo
das medidas de desempenho comuns analisadas (MSE, MAR e RMSE). E de realcar que

o0 erro do MPH é sempre superior ao erro do modelo RNA.
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As principais limitacGes do trabalho estdo essencialmente relacionadas com a dificuldade
de obtencdo dos dados. Posteriormente, existiram também dificuldades na obtencdo de
um bom desempenho da rede com os dados disponibilizados. Assim, na tentativa de suprir
essas dificuldades foram construidas 6 cenarios, onde os resultados indicaram o cenério

6 como o melhor cenario.

Salientar-se que ndo foi encontrado nenhum estudo com o uso da metodologia de RNA
nem do MPH em Cabo Verde, até & data de hoje, considerando-se assim o estudo
percussor da tematica no Pais. Para pesquisas futuras sugere-se um estudo desta natureza
para outras llhas, nomeadamente na lIlha de Santigo, que por ser a maior llha
possivelmente tera variaveis com maior poder explicativas. Uma das variaveis possiveis

de utilizacdo sera o estado de conservacao das habitacoes.
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7. ANEXO

Anexo 1: — Esta a esquema da rede, assim como 0 peso de sindpticos e 0s seus respetivos

sinais
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Fungéo de ativagio de camada oculta: Tangente hiperbélica

Fungdo de ativagdo de camada de safda: Identidade

Fonte: Elaborado pelo SPSS

74



Anexo 2: Estdo os pesos de conexdes e 0 parametro de estimacao.

Estimativas do parametro

Previsor

Previsto
Camadade
Camada oculta 1 saida
H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) Hi1:5) Hi1:6) Hi1:7) H{1:8) Hi(1:9) Prego_venda

Camada de entrada  (Propensdn) -218 -,060 -213 217 -142 537 090 -,509 27

[Loc=algodoeiro- santa -,385 =237 132 -,340 461 -182 706 B36 -451

maria ]

[Loc=hairro novo |- 138 - 264 445 025 462 430 498 308 4480

BSpargos 1

[Loc=hairro novo (- -533 -4 -5 -170 -,344 037 -,278 8T 068

Bgpargos |

[Loc=hairra novo- 752 464 -214 442 -169 - 461 -,063 434 312

espargos ]

[Loc=cha de matias- 349 223 236 107 226 042 -,249 327 035

espargos 1

[Loc=entrada de santa - 442 - 464 450 121 152 129 -,482 962 -,329

maria ]

][Luc:hulielécl- espargos -85 ar2 -022 .0o7 -,088 -122 - 656 -,692 -,380

[Loc=leste de santa -338 -046 -,353 -,494 -210 -533 057 059 -,398

maria 1

[Loc=marro curral- - 197 398 -131 026 -,503 ,385 062 036 223

BSpargos 1

][Luc:muldeua - 960 282 182 424 -,084 1393 111 - 450 REL

[Loc=norte de santa -,080 568 -634 499 -,026 -026 -,189 -023 180

maria 1

[Loc=palmeira 078 603 - 106 -,079 o075 - 466 - 418 -, 360 -,307

[Luc_:puma preta- santa 374 =270 048 -, 253 082 248 G510 040 - 181

maria

[Loc=praia anténio -,085 20 -,388 - 462 -, 435 004 098 322 750

sousa- santa maria]

[Loc=preguica- espargos -071 -240 - 037 326 324 A72 -529 024 428

[Loc=rebeira funda- 013 -,243 086 -,025 103 020 465 ATT ,282

Bgpargos 1

][Luc:santa maria - 436 -043 403 730 024 407 -,502 256 -,208

[Loc=tanquinho- santa - 466 -390 ,285 -,036 572 029 079 - 416 =510

maria 1

[N_G=dois quartos | 403 240 - 160 - 167 -,048 403 -262 125 205

[N_G=quatro quartos] 045 034 -7 350 538 080 3e8 077 266

[MN_Q=trés quartos | 12 224 033 075 -,499 287 351 043 J67

[M_Q=um quarto ] AT0 465 -,058 -,546 -,078 459 - 464 -,280 188

[MCE=duas casas de - 708 -134 -125 -103 -,058 -,080 A72 -,532 -,283

banho ]

[MCB=trés casas de 134 -, 267 073 A9 -,374 -,023 426 -, 057 348

hanho ]

[MCE=uma casa de -026 -312 -,389 -127 -,084 109 152 - 407 -,381

banho comum ]

[VRD=n&o] 054 ey -054 -,307 169 372 382 -450 346

VRD=sim] - 651 002 472 336 o074 360 - 406 -318 137

[TRR=n40] A7 241 -,035 213 353 280 066 200 183

[TRR=sim] -,807 RES -,253 023 -,251 -,338 548 - 577 - 620

[AMDAR=primeiro andar] -552 -1499 G20 ,285 -072 -,065 -, 459 199 460

[ANDAR=rés do chio ] 242 234 -, 450 -125 -155 ,383 047 -,689 -, 744

|ANDAR=segundo andar] 463 =111 -,289 -,234 -,245 145 ,0ag 294 144

[ANDAR=terceirn andar] 008 -,293 010 -,045 -,264 061 -013 178 -S43

[CM_FN=no ] 485 -,261 537 - 516 178 071 258 -,398 -,037

[CM_FMN=sim ] 324 - 527 277 -,071 335 -,098 - 149 -,208 065

[E_S=ndc] - 668 - 617 -129 406 -113 =181 -, 267 -,229 -,226

[E_S=sim] 2258 - 357 308 124 353 -,393 =237 =714 268

[Hosp=n3o] - 504 - 691 280 338 478 412 -222 -,304 - 487

[Hosp=sim] -179 212 401 148 158 RE2 383 -222 278

[ZOMNA=zona_1] - 786 -,052 123 -,354 -,387 108 -108 706 304

[ZOMNA=zona_2] 885 -100 -,905 160 a7 547 121 1,148 - 665

Area 048 -1,863 924 1,374 -7m 046 025 .eo7 -1,394
Camada oculta 1 (Propenséo) 078

H1:1) -1,082

H1:2) 719

H(1:3) ;708

H(1:4) - 720

H(1:8) 608

H{1:8) -276

H1:7) 797

H(1:8) ,8a9

H(1:8) -,691

Fonte: Elaborado pelo SPSS
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